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Resumo

E cada vez mais frequente que as decisbes importantes e complexas nas estruturas
organizacionais modernas sejam tomadas ndo por um anico individuo, mas por grupos de
pessoas. Muitos desses grupos buscam solugdes coletivamente construidas, através de
processos que considerem os mdltiplos aspectos relevantes do problema, de maneira
transparente e efetiva. O contexto de decisdo focado neste trabalho trata-se daquele onde
um grupo cooperativo deseja ou precisa chegar a um resultado de consenso e que, por essa
razdo, deve constituir-se por individuos motivados a contribuirem com seu ponto de vista,
conhecerem as perspectivas dos outros membros do grupo e a enriquecerem conjuntamente
a sua compreensdo de uma questdo relevante. Mas além de multipessoas a abordagem
adotada € multicritério, uma vez que sao considerados explicitamente as avaliacfes das
alternativas ou agdes em cada um dos critérios importantes para a decisdo, sendo 0s
critérios mensurados quantitativamente ou qualitativamente. A complexidade inerente ao
problema sugere a necessidade de ferramentas e metodologias desenvolvidas no sentido de
apoiar o grupo em tal processo. Este trabalho propde um modelo, VICA (Visual,
Interactive and Comparative Analysis) para apoiar a constru¢do de consenso em processos
de decisdo multicritério e multipessoas. A proposta baseia-se num método pertencente a
area Multiple Criteria Decision Aid (MCDA) e pretende oferecer apoio através de analises
comparativas, visuais e interativas das opinides individuais. No contexto especifico,
partindo-se das perspectivas que fundamentam a proposta, foi criada, testada e analisada
uma ferramenta de apoio ao consenso do grupo para a problemaética da classificacdo
usando o método ELECTRE TRI. O modelo VICA-ELECTRE TRI parte da consideracao
explicita dos desempenhos das alternativas nos diversos critérios e dos pontos de vista e
resultados individuais. O aprendizado do grupo é facilitado através de ferramentas
modeladas para analisar desempenhos e resultados sejam eles parciais, globais, individuais
ou de grupo, de maneira comparativa, interativa e evolutiva. Além disso, sdo apontados
meios possiveis para se alcancar o consenso, sob a forma de modificagdes ou concessfes
dos individuos em diferentes processos de uso. Em sintese, 0 que a proposta pretende é
construir um caminho acessivel para reduzir a complexidade do problema, apresentar

informacdo sobre o estado em que cada elemento do grupo se encontra no processo de
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deciséo e apoiar o grupo na busca de consenso. Visando apresentar e avaliar a ferramenta e
e processo de uso propostos, 0 modelo desenvolvido € apresentado através de exemplos
numericos de casos retirados da literatura e considerados em diferentes contextos. Sua
aplicacdo no mundo real é também verificada através de um estudo de caso. O modelo foi
desenvolvido em folha de célculo com o objetivo de torna-lo tdo acessivel quanto possivel,
bem como incentivar sua aceitagdo e sua aplicacdo efetiva. Ele faz uso extensivo das
analises What if combinadas a recursos visuais como um mecanismo para construir
diferentes versdes do modelo e evoluir para uma versdo de consenso. Dessa forma,
também se espera que o trabalho venha a contribuir para promover o conhecimento e a

aplicacdo dos métodos MCDA nas organizagoes.

Palavras-chave: Multicritério; Decisdo em grupo; Classificacdo; Apoio a decisdo;
ELECTRE TRI
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Abstract

It is becoming increasingly more common that important and complex decisions in modern
organizations are made not by a single individual, but by a group of individuals. Many of
these groups seek solutions collectively constructed through processes that consider the
many significant aspects of the problem, in order to achieve transparent and effective
results. The decision context focoused on is the one where a cooperative group wants or
needs to reach a consensual result and therefore should have people willing to contribute
with their own point of view, to learn about other members perspectives and to enrich
conjointly the understanding of a relevant issue. Besides being multiperson, the approach is
also Multicriteria, since it explicitly considers the evaluations of the alternatives in each
criterion of a set. These criteria can be measured in different scales, either qualitative or
quantitative. The inherent complexity of the problem suggests the need of tools and
methodologies intended to provide support in such a construction. This work proposes a
model-VICA (Visual, Interactive and Comparative Analysis) to support the building of
consensus in multi-criteria and multi-person process. The proposed tool builds on a method
of the prominent Multiple Criteria Decision Aid (MCDA) area. It offers support through
comparative, visual and interactive analysis of individual opinions. In the specific context
and underlying perspective of the approach taken, a tool was created, tested and analyzed
in order to support the group consensus using the ELECTRE TRI method. The application
of VICA-ELECTRE TRI has its starting point on the explicit consideration of the
performances of the alternatives or courses of actions on each of the criterion set, the
different points of view of the individuals and consequently, their different results. The
group learning process is facilitated through tools modeled to analyze performances and
results, in several forms, ie partial, overall, individual or aggregated, also in a comparative,
interactive or evolving way. Furthermore, means to achieve a consensual result are pointed
through modifications or concessions of group members in different possible processes of
use. In summary, the work intends to establish an accessible way to reduce the complexity,
providing information about the state of each element of the group in the decision process
while supporting the group to reach consensus. Aiming to present and evaluate the model

and the proposed user process, the developed tool is tested through numerical examples
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taken from the literature and used in different contexts. Its application in a real world
situation is also verified through a case study. The model was developed in spreadsheet in
order to make it as accessible as possible and to encourage its acceptance and effective
application. It extensively uses the What if analyses combined with visual tools as a way to
build different versions of the model and its corresponding results, in order to evolve to a
consensual version. Hopefully the work will contribute to promoting knowledge and

application of MCDA methods in organizations.

Keywords: Multi-criteria; Group decision; Sorting, Decision Aid; ELECTRE TRI
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Capitulo 1

Introducéao

A palavra critério no dicionéario significa “aquilo que serve de norma para julgar,
decidir ou proceder” (Michaelis, 2012). Os processos de tomada de decisdo, mesmo 0s
mais corriqueiros e pessoais, e em especial os das organizagdes, frequentemente tém em
consideracdo, ainda que implicitamente, diferentes fatores ou pontos de vista, sob os quais
as questdes de interesse sdo apreciadas. Portanto, podemos afirmar que esses processos
raramente sao norteados por apenas um aspecto relevante, sendo as decisbes tomadas a
partir da consideracdo de multiplos critérios, que frequentemente encontram-se em

conflito.

O critério, conforme compreendido na éarea de estudo denominada Apoio
Multicritério a Decisdo (Multiple Criteria Decision Aid-MCDA), ¢ uma configuracao
utilizada para avaliar e comparar acbes. Trata-se de um descritor de desempenhos em
escalas, quantitativas ou qualitativas, ao qual estd associado uma direcdo de preferéncia: a

maximizar, quanto mais alto seu valor melhor, ou a minimizar, o contrario (Roy, 1999).

Em termos simples, um processo de decisdo multicritério, seja ele estabelecido
sob a forma de escolha (choice), ordenacdo (ranking) ou classificacdo (sorting), é

constituido por alguns elementos basicos (Dias, 2000):
I.  Uma situacdo que se deseja melhorar - o problema;
ii.  Possiveis cursos de agdo - as alternativas;

iili.  Pontos de vista a partir dos quais se possa avaliar e comparar cada uma dessas

alternativas- os critérios; e

iv.  Pelo menos um decisor- DM (Decision Maker).
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E cada vez mais comum que as decisbes nas organizacOes, dos mais diversos
tipos, sejam tomadas, ndo por um individuo, mas sim por um grupo de pessoas. Segundo
Raiffa et al. (2002), quanto mais complexa e importante for a decisdo, maior serd a
probabilidade de que um grupo de trabalho cooperativo, aqui incluidos os mais diversos
tipos de grupos (comité, task-force, painel de especialistas...), seja designado para analisar
e apontar solucbes para a situacdo. Zaraté (2013) define trés tipos de cooperacdes

possiveis, a depender dos tipos de interacdes entre os participantes de um grupo:

I. Cooperagdo Complementar - Cada agente tem tarefas definidas claras,
conforme suas capacidades ou contexto. A principal caracteristica desse
tipo de cooperacdo é que ndo ha interferéncia entre as tarefas. O objetivo
geral ndo precisa ser necessariamente partilhado e a énfase é colocada na

realizacdo das tarefas distribuidas;

ii. Cooperacdo Interdependente - Cada participante e tarefa depende
dinamicamente de suas posi¢Oes, das posi¢cGes dos outros e das trocas
existentes entre eles. Nesse caso, 0 objetivo geral precisa de ser conhecido

e partilhado por todos os agentes; e

iii.  Cooperagdo Negociada - Os membros tém uma posi¢do a defender ou
negociar, com maior ou menor intensidade, posi¢cdo essa em competicdo
com a posicdo de outros. A explanacdo e compreensdo das posi¢cdes tém
papel dominante. Cada participante tem seu prdprio objetivo que pode, até

mesmo, estar oculto ou ser disfarcado.

Segundo Ishizaka e Nemery (2013) uma outra tendéncia crescente € que se
estabelecam relacdes cooperativas, onde parceiros ou mesmo rivais trabalham juntos para
coletivamente alavancar seus desempenhos, partilhando recursos e obtendo maior
eficiéncia. Referem-se a colaboragbes estratégicas horizontais entre pessoas ou
organizag0es, isso inclui a nocéo de cooperagéo entre firmas descrita de maneiras variadas,

como por exemplo: colaboracéo, parceria, compromisso e unidade de propdsito.

Neste trabalho, serdo focados os grupos cooperativos conforme estabelecidos em
Dias e Climaco (2005). Nessa perspectiva, 0s grupos cooperativos possuem caracteristicas
e atuam em contextos distintos da negociacdo, no sentido classico do termo. Essas

caracteristicas que distinguem as duas situacBes, cooperacdo e negociacdo, advém de
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diferengas quanto: a convergéncia de metas e objetivos; as relagcbes de poder e
interdependéncias normalmente presentes; as possibilidades de partilha de informacao; e
aos comportamentos considerados pertinentes para 0s Seus participantes (sair da
negociacédo, por exemplo). No contexto deste estudo, 0 grupo cooperativo constitui-se por
individuos que desejam ou precisam chegar a uma solugdo de consenso e que, por essa
razdo, estdo dispostos a contribuir para a compreensdo partilhada de uma questdo

relevante.

Uma abordagem possivel para lidar com uma situacdo de deciséo é recorrer a
utilizacdo de modelos mentais baseados na intui¢do, experiéncia € no bom senso, opg¢ao
que pode ser apropriada para decisfes simples e de pouca importancia. Entretanto, muitas
decisbes podem ser de alta complexidade e implicar sérias consequéncias para muitas
pessoas, tanto no curto como no longo prazo. E, especialmente, nesses contextos que se
recorrem aos grupos, o que acrescenta beneficios, mas também adiciona dificuldades ao
processo, ja que, segundo Kersten (1994), as decisdes em grupo consistem em dois ou mais
participantes envolvidos em dois tipos de atividades das mais complexas: comunicacdo e

tomada de decisao.

Bouyssou et al. (2006) apresentam alguns argumentos em favor da utilizagdo de

modelos formais para 0 apoio a decisdo em grupo. Segundo eles, esses processos:

i. Podem ser submetidos mais facilmente a analise critica detalhada. Em
contraste, com o que se verifica quando a intuicdo e a experiéncia sé@o
submetidas a esse tipo de andlise, ocorre que 0s julgamentos sdo muitas vezes
baseados em heuristicas que podem negligenciar aspectos importantes da

situacdo e/ou ser afetados por muitos vieses.

ii. Apresentam vantagens cruciais para organizacbes oOu grupos sociais

complexos porque:

a. Promovem a comunicagdo entre os atores do processo de decisdo ou

avaliacdo, oferecendo-lhes para isso uma linguagem comum;

b. Envolvem a construcdo de modelos. Isso implica focar nas questdes
que realmente importam, no indispensavel, para a solucdo da questdo
em pauta. Por isso, os métodos formais podem ser considerados

instrumentos de estruturacdo importantes; e
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c. Prestam-se para andlises do tipo “What if’. Uma capacidade

importante para a convic¢do nas conclusdes.

iii. A introducdo de métodos mais formais para a avaliacdo das politicas publicas,
leis e regulamentagdes pode contribuir para uma governanga mais transparente

e efetiva.

Ja DeSanctis e Gallupe (1987) afirmam que muitas das justificativas para decisdes
participativas nas organizacdes tém fundamentacdo em ganhar maior aceitacdo das ideias
ou ter maior adesdo das pessoas, mais do que reunir um nimero maior de ideias ou ter

melhores ideias em si.

Uma decisdo que pretenda combinar explicitamente multiplos critérios e multiplos
decisores é uma tarefa dificil. Considerar os desempenhos das alternativas, segundo 0s
diferentes critérios, que frequentemente incluem medidas objetivas e julgamentos de valor
em escalas qualitativas e subjetivas, de acordo com cada um dos decisores, de modo a
alcancar ndo somente solucGes de boa qualidade, mas também coletiva e transparentemente
construidas, € uma tarefa exigente e por vezes complexa. Para além destas dificuldades, ha
que se reconhecer que a informacdo envolvida no processo estd sujeita a alteracfes em
funcéo das interacbes do grupo, pode ser afetada por impreciséo e naturalmente reflete a
incerteza que possa existir no contexto da decisdo. Este desafio requer o apoio sob a forma
de processos, procedimentos, métodos e ferramentas, que facilitem a tomada de decisao de

um grupo.

Este estudo apresenta um modelo VICA (Visual, Interactive and Comparative
Analyses) para 0 ELECTRE TRI (Yu, 1992), tendo como objetivo apoiar grupos na busca
de solucdes justificaveis, transparentes e coletivamente construidas. Ele propde um
caminho acessivel para reduzir a complexidade e para enfrentar dois importantes desafios
no contexto da classificacdo multicritério e multipessoas: a apresentagdo de resultados e o

apoio na busca por consenso.

O método ELECTRE TRI (Yu, 1992) pertence a um conjunto de métodos de
prevaléncia- outranking- (Roy e Bouyssou, 1993; Dias, 2000; Figueira et al., 2005; e
Figueira et al., 2013) da area do Apoio Multicritério a Decisdo (MCDA), desenvolvido

especialmente para tratar problemas de classificagéo ordinal ou sorting.
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O particionamento de um conjunto de objetos (agOes, alternativas) em grupos
(clusters, classes ou categorias) esta entre as areas de estudo mais pesquisadas em diversas
disciplinas. Os grupos, classes ou categorias podem ser definidos a priori ou a posteriori,
sendo ordenados ou ndo. Quando as classes ndo sdo ordenadas, ou seja, onde ndo existe
uma hieraquia da melhor para a pior, temos um problema de classificagdo nominal, caso
contréario temos um problema de classificacdo ordinal (Doumpos e Zopounidis, 2004). E
precisamente sobre esse segundo tipo de problema, classificacdo ordenada ou sorting, que
dedicamos atencdo neste trabalho, onde usamos as palavras classes e categorias sem
distingdo. Embora, (Doumpos e Zopounidis, 2002, 2004) considerem diferentes os termos
classification e sorting, para eles, a classificacdo refere-se ao caso onde 0s grupos séo
definidos de maneira nominal em classes e sorting (usada em MCDA) refere-se ao caso

onde os grupos sdo definidos de maneira ordenada em categorias.

Apesar do sucesso reconhecido do método ELECTRE TRI, a sua aplicacdo ainda
enfrenta desafios importantes. Segundo Belton e Stewart (2003: 247), o principal problema
nas suas aplicacdes € a necessidade de definicdo dos muitos parametros envolvidos no
modelo. Tervonen et al. (2009) também afirmam que a definicdo de valores para 0os muitos
pardmetros do método ndo é tarefa facil. Além disso, apontam os autores, considerando a
existéncia de multiplos decisores com preferéncias conflitantes, pode mesmo ser

impossivel alcangar consenso sobre os valores dos pesos dos critérios.

Sobre o enquadramento do trabalho, um dos maiores desafios foi estabelecer uma
delimitacdo para o referencial tedrico deste trabalho que fosse coerente com a proposta

pretendida. O trabalho esta inserido em quatro grandes e dinamicas areas de estudo.
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Figura 1 - Enquadramento do trabalho
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A figura 1 lista as areas a que nos referimos: Multiple Criteria Decision Aid

(MCDA)- em especial os métodos de prevaléncia; Group Decision- grupos cooperativos
que buscam uma decisdo coletiva; Sorting Problems- a problemaética da classificacdo
ordinal; e Decision Support Systems (DSS)- ou mais especificamente Models- apoio a
decisdo com uso de ferramentas ou artefatos como sistemas e modelos. A circunferéncia no

centro da figura indica a area de intersecdo onde situa-se a proposta deste trabalho.

Percebemos que seria muito dificil neste escopo desenvolver um levantamento
completo do estado da arte em todas as quatro grandes areas. Ainda que tal fosse possivel,
acabariamos por dispersar demais o foco da proposta. Dessa forma, centramos esforcos em
rever a literatura dos trabalhos situados na zona de interseccdo da figura, entretanto, sem
deixar de considerar as referéncias fundamentais em cada uma das quatro areas de estudo

relacionadas.

1.1 O modelo VICA-ELECTRE TRI

O VICA-ELECTRE TRI ( Bezerra et al., 2008, 2014), aqui proposto, trata-se de
um modelo desenvolvido em folha de céalculo para apoiar processos de decisdo

multicritério, no contexto da probleméatica da classificacio e em grupo. O VICA-
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ELECTRE TRI apoia a obtengdo de resultados individuais através de parametros, alguns
dos quais partilhados e outros estabelecidos por preferéncia pessoal. Partindo desses
resultados individuais iniciais, ele concentra esforcos em oferecer amplas ferramentas para
a visualizacdo de resultados e suas comparagdes. Ele faz uso dos mais variados recursos
disponiveis para desenvolver analises do tipo What if (interacdes diretas, tabelas, cenarios)
e analises do tipo How to que orientam as alteracdes, cujos resultados podem ser vistos
imediatamente. A criacdo das diversas versdes do problema (Roy, 2003) ¢ facilitada pelo

modelo, 0 que permite ajudar o grupo na busca de uma versdo de consenso.

A modelagdo inspira-se numa abordagem orientada ao feedback, adaptada da
proposta original de Vetschera (1991), combinando ferramentas visuais e interativas, como
sugeridas em Hodgking et al. (2005) e oferece recursos para lidar com dados

multidimensionais, reduzindo a complexidade do problema por meio de:

i.  Apresentacdo de dados e resultados através de representacdes apropriadas

para a realizacdo de modificacdes;

ii.  Mecanismos que facilitem o input da revisdo das preferéncias ou

julgamentos individuais;

iii.  Apresentagdo amigével do impacto nos resultados individuais e do grupo

provocado pelas mudancas; e

iv.  Fornecimento de informacéo acerca das diferencas, semelhancas e niveis de
consenso entre as posi¢des individuais que possa facilitar a busca por

solugdes coletivas.

Optou-se pelo uso da folha de célculo, especificamente o Microsoft Excel, com o
principal objetivo de tornar o trabalho tdo acessivel quanto possivel. Segundo Maria et al.
(2005), o Microsoft Excel estd disponivel na maioria dos computadores existentes,
possibilita 0 uso do Visual Basic para favorecer a interacdo com o utilizador e contém o
Solver?, que é uma boa ferramenta para otimizagdo. Hyde e Maier (2006) destacam ainda
que o software oferece capacidades que permitem a anélise e a manipulacéo de dados, com

a visualizacdo imediata de resultados.

1 O Solver é uma funcdo add-in do Microsoft Excel para resolver problemas de otimizagéo linear e ndo
linear.
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As folhas de célculo atendem a diversos métodos e técnicas, conforme afirmam
Belton e Stewart (2003: 282): “If customised software is not available most multicriteria
analyses can be carried out with the help of a spreadsheet”. Para Rasgdale (2004),
tornaram-se o veiculo padrdo para introduzir estudantes das areas de business e engineer
em conceitos e ferramentas dos cursos de Management Science/Operations Research.
Além disso, afirma que a maioria dos gestores (business people), provavelmente, posiciona
as folhas de calculo como sua ferramenta analitica mais importante, além do proprio

cérebro.

As ferramentas para testes de hipoteses disponiveis no Excel (What-if analysis)
permitem a constru¢do de uma infinidade de cenérios a partir da variacdo dos parametros
individualizados ou partilhados. O impacto de alguns desses cenarios nos resultados
individuais ou do grupo possibilita a obtencdo de conclusdes capazes de apoiar a

construcdo de uma solucéo coletiva.

O modelo procura oferecer suporte para que 0 grupo busque ou construa as
condicdes para uma solucdo de consenso, orientando as modificacfes de parametros e/ou
revisdes de preferéncias em diferentes procedimentos de interagdo entre os membros do
grupo.

Os procedimentos considerados para o desenvolvimento do processo de uso do
VICA tem em conta toda a estrutura proposta por Belton e Pictet (1997). A estrutura
apresenta possiveis caminhos, e respectivas implicagdes, para se reunir visdes individuais
com o0 objetivo de encontrar uma decisdo de grupo. A seguir apresentam-se as principais

caracteristicas de cada procedimento dessa proposta de estrutura:

i.  Partilha - objetiva o consenso através da discussao das visdes e da negociacdo
de um acordo, procura reduzir as diferengcas discutindo suas causas

explicitamente.

ii. Comparagdo - procura obter elementos individuais, para eventualmente
promover negociag0es entre os resultados, reconhece as diferengas sem

procurar reduzi-las necessariamente.

iii.  Agregacgdo - busca o compromisso através de votagdo ou calculo de valores
representativos do grupo, reconhece as diferengas, mas tenta reduzi-las sem

explicita-la
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1.2 Da metodologia cientifica

Esta secdo busca explanar e justificar a opcao pelos métodos cientificos adotados
no desenvolvimento deste trabalho, considerando uma classificacdo da pesquisa a partir de:
sua questdo fundamental, sua unidade de analise e suas proposic¢des. Segundo Yin (2010),
a pesquisa cientifica pode ser categorizada conforme sua finalidade em trés tipos:
exploratoria; descritiva; e explanatdria. A classificagdo da pesquisa € importante para a
determinacdo das opc¢des pelos métodos cientificos e a identificacdo do seu tipo requer

considerar:

i. A formulacdo da questdo de pesquisa;
ii. O grau de controle do investigador sobre 0s eventos comportamentais
reais; e
iii. O nivel de enfoque sobre os eventos, que podem ser contemporaneos ou

historicos.

O autor afirma que as formulacdes das questdes de pesquisa na forma: “o que
pode ser aprendido de um estudo...?” sugerem uma pesquisa exploratdria, enquanto
questdes do tipo: “como?” ou “por qué?” tém carater mais explanatorio. Isso é importante,
uma vez que os cinco métodos de pesquisa considerados adequados diferem segundo o0s
tipos de pesquisa onde serdo aplicados. Esses cinco métodos cientificos possiveis sdo: o
experimento; o levantamento (survey); a andalise de arquivos; a pesquisa historica; e 0

estudo de caso.

Em nossa pesquisa, 0s eventos em foco sdo contemporaneos e o nivel de controle
do investigador sobre os comportamentos reais € limitado. No entanto, a questdo da
pesquisa cientifica, principal indicador dessa tipificacdo, poderia ser elaborada sob duas
formas, igualmente validas, colocando este estudo em duas categorias possiveis-
exploratdria e explanatoria. Optou-se por considera-la explanatéria e formula-la de
maneira mais abrangente. Assim, se estabeleceu como questdo central da pesquisa a
seguinte pergunta: Se e como um modelo, com base num método multicritério para o apoio
a decisdo e disponibilizado sob a forma de uma ferramenta em folha de célculo, pode
apoiar um grupo de decisores que busca alcancar um resultado de consenso para a
problemética da classificagdo, considerando explicitamente os mdltiplos critérios e 0s

maltiplos decisores?
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Alternativamente poderiamos perguntar: o que pode ser aprendido sobre o estudo
de um modelo, baseado em métodos...? Caracterizando o estudo como exploratério e
possibilitando o uso de qualquer um dos cinco métodos de pesquisa listados, ja que todos
podem ser compativeis com a pesquisa exploratdria. Entretanto, a opcdo pela pesquisa
explanatoria nos conduz ao uso dos métodos que melhor ajustam-se a esse tipo de
pesquisa. Portanto, consideramos a aplicacdo dos métodos experimento e estudo de caso

como o0s mais adequados a logica deste projeto.

O experimento caracteriza-se por um ambiente controlado, tipicamente
desenvolvidos em testes de laboratorio, onde as observagGes dos investigadores sdo
importantes fontes de evidéncias na comprovacdo das hipéteses levantadas. Mas existem
0s métodos quase-experimentais ou testes de campo mais adaptados aos estudos das
ciéncias sociais onde frequentemente ndo se pode controlar e manipular todas as variaveis

envolvidas no processo.

Segundo Simon (1990), a modelagem ¢é essencial, talvez a principal ferramenta
para estudar o comportamento de grandes e complexos sistemas. Em modelagem, para
lidar com a complexidade é preciso separar o que é fundamental e o que é dispensavel, no
sentido de capturar uma imagem simplificada da realidade que nos permita fazer
inferéncias importantes para 0s nossos objetivos. Ja Roy (1985) destaca 0 modelo como
uma representacdo esquematica de uma classe de fenébmenos, servindo de suporte a

investigacao e/ou comunicagéo.

Um modelo pode ser definido como uma representacéo estilizada da realidade,
por isso mais facil de lidar e explorar. Ele utiliza recursos verbais, graficos, matematicos
e/ou computacionais numa estrutura de relacionamentos logicos e representativos. Sao
versoes simplificadas ou analogias de um sistema ou fenémeno do mundo real, desenhados

para finalidades especificas.

Uma folha de calculo pode abrigar um modelo matematico, desde que se definam
relacbes funcionais entre variaveis de entrada (inputs) e uma ou mais medidas de
desempenho ou resultado (outputs), em uma combinacdo de arte e ciéncia para criar uma
estrutura que, por meio de equacGes matematicas, premissas e regras pretende representar a

realidade que se deseja estudar.
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Numa primeira etapa, o modelo desenvolvido neste trabalho precisou ser testado
para verificar sua precisdo, seu valor de medida ou validade interna. Nessa etapa, 0
principal objetivo foi verificar se os dados de saida correspondem aos esperados, em
funcdo das entradas e relacdes estabelecidas. Em outras palavras, o que se fez foi buscar
evidéncias cientificas para seu valor de medida, verificando a coeréncia entre os resultados

obtidos e os dados informados. Para isso, foi utilizado 0 método do experimento.

O experimento consiste no que chamamos neste texto de exemplos numéricos,
descritos em detalhes no Capitulo 6. Tratou-se de buscar na literatura casos adaptaveis aos
objetivos do estudo para testar o modelo, replicando os dados disponiveis, verificando os
resultados e também expandindo o uso desses dados para situacdes mais especificas do

estudo.

O modelo fundamentado na abordagem proposta VICA, requer interatividade e
displays visuais efetivos, que possam ajudar o grupo na obtencdo de um resultado de
consenso. Interatividade efetiva significa que, as informacgdes acerca das avaliagdes,
valores e parametros do modelo sdo facilmente introduzidas e modificadas. Displays
visuais efetivos devem refletir para os DMs os dados introduzidos e os julgamentos feitos,
bem como a suas modificacOes e sintese. Eles tém a funcéo de facilitar a comunicagdo e a
compreensdo do que é essencial. Assim, além do valor de medida, 0 modelo precisa ser

observado quanto ao seu valor de uso. Para isso, foi utilizado o0 método estudo de caso.

Entendemos a Ciéncia do Apoio a Decisao (CAD), a partir da visdo construtivista
de Roy (1993) e Tsoukias (2007). Nessa perspectiva, avaliar uma metodologia com base na
qualidade do resultado da decisdo tomada (resultado bom/mal ou certo/errado), segundo
Roy (1993), significaria acreditar nos seguintes postulados: existe objetivamente uma
solugdo Otima (“a correta”) conforme critério bem definido, inquestionavel e independente
do método; as consequéncias das acdes sdo claramente conhecidas, bem como a fronteira
entre 0 que ¢ uma solucdo admissivel ou ndo; e existem decisores cujas preferéncias séo
estaveis e observaveis de forma precisa. Postulados, no minimo, ndo razoaveis, diante da
maioria das situagdes reais. Por isso, a validagdo de uma abordagem dessa natureza requer
a verificacdo do cumprimento de seu propdésito fundamental de oferecer apoio, ou seja, de

contribuir para a solugéo de um problema.

11
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Portanto, também é preciso verificar a contribuicdo do modelo proposto dentro de
um processo decisorio real para avaliar seu valor de uso. Nesta etapa, da-se mais atencédo a
avaliacdo dos aspectos funcionais e da sua utilidade no processo. Questdes como a
compreensdo de sua logica de funcionamento, passam a ser observadas, assim como outros
aspectos mais praticos: apresentacdo (interface); facilidade para introdugdo dos dados;
compreensdo e utilidades dos displays e outras caracteristicas desta natureza. Entretanto, o

principal objetivo é verificar a efetividade geral da ferramenta para o apoio a decisao do
grupo.
No estudo de caso real, serdo também observadas as cinco perpectivas

estabelecidas em Marakas (2013) para definir o contexto da decisdo e caracterizar o grupo

em questao:

i. A estrutura do grupo - O numero de pessoas e 0 tipo de grupo: uma
equipe formal com alguma hierarquia; um comité de especialistas, uma

forca tarefa, um grupo espontaneo e temporario, por exemplo;

ii. Os papéis dentro do grupo - A importancia relativa dos membros e a
existéncia de: software, decisores, analista, coordenador ou

influenciadores, por exemplo;

iii. O processo de decisdo - Suas fases, o fluxo de informacédo, a necessidade

de consenso, a disponibilidade e os limites de tempo;

iv. O estilo do grupo - Como se comportam 0s seus membros, suas

expectativas, grau de comprometimento...; e

v. As normas do grupo - Os comportamentos aceitaveis, as regras, punicdes
ou sancOes e os valores partilhados que podem influenciar fortemente o

ambiente ou clima do processo.

Vale a pena ressaltar que, nessa segunda etapa, deseja-se ndo soé a verificacdo do
funcionamento correto de um artefato, mas também validar a unidade de analise que foi
agora expandida e passa a ser a relacdo entre um grupo de individuos, o analista, uma
tarefa ou problema e o modelo, um artefato de apoio que combina uma ferramenta e um

procedimento de uso. Por isso, consideramos a necessidade de um estudo de caso

12
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complementar ao experimento. Segundo Yin (2010: 41) existem pelo menos quatro

aplicacdes diferentes que qualificam o estudo de caso para a pesquisa de avaliacao:
i.  Explicar vinculos causais nas intervencdes da vida real:
ii.  Descrever uma intervencao e o contexto da vida real no qual ocorre;
iii.  llustrar determinados aspectos de uma avaliacéo; e
iv.  Explorar situac6es onde ndo ha um conjunto claro de resultados.

Assim, optamos pelo estudo de caso Unico desenvolvido no Capitulo 7 porque ele
é tipico ou representativo da situacdo de interesse, que representa uma oportunidade, nem
sempre acessivel ou disponivel a ciéncia, de estudar um contexto onde um grupo real lida
com um problema tipicamente multicritério. Além disso, acredita-se que, combinado aos
experimentos, ele é capaz de promover uma maneira mais completa para confirmar ou

desafiar as proposic¢oes do estudo.

Relacionamos no Quadro 1 as proposi¢Oes que se desejam verificar. Durante todo
o0 trabalho, buscamos evidéncias que possam ilustrar, corroborar ou desafiar o que se
propbs. Algumas dessas evidéncias podem ser obtidas ainda com 0s experimentos

numeéricos, enquanto para outras, € necessario observa-las no estudo de caso real.

As evidéncias cientificas podem ser provenientes de varias fontes: documentacao,
registros em arquivos, entrevistas, observacdo direta, observacdo participante e artefatos
(Yin, 2010: 125). Neste trabalho procurou-se coletar dados durante todas as etapas de seu
desenvolvimento. Esses dados séo tratados e disponibilizados na explanagdo dos
experimentos do Capitulo 6 e no relatério do estudo de caso do Capitulo 7 ou apresentados

em Apéndices, quando mais conveniente.
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Quadro 1 - Proposigdes do estudo

Proposic¢des do estudo acerca da Modelo VICA-ELECTRE TRI

Proporciona meios para que o0 grupo adquira mais
conhecimentos sobre o problema, método e

Aprendizagem e Compreenséo solucéo resultante

Promove a transparéncia da forma como os
resultados sdo obtidos e refor¢a a convicgdo quanto

Transparéncia e Convicgdo a qualidade das decisfes tomadas

Fortalece a percepc¢éo de que as decisdes obtidas
serdo efetivamente implantadas e influenciara os

Efetividade e Impactos Futuros modos futuros de realizar a tarefa

Estimula a manutencéo do espirito cooperativo no
decorrer do processo e contribui para a

Clima e Participacédo participacao de todos

Oferece suporte funcional (tecnolégico) suficiente
para a estruturacdo do problema, permitindo
facilmente: modificaces, revisdes ou alteracoes de

Estrutura e Flexibilidade pardmetros ou variaveis

1.3 Estrutura do trabalho

Quanto a estrutura deste trabalho, o texto esté dividido em trés grandes partes. A
parte 1, que inclui esta introducdo, apresenta uma visdo geral do estudo e seu
enquadramento e também o referencial tedrico com a revisao da literatura relacionada. A
parte Il é constituida pela proposta do trabalho, onde é descrito 0 modelo VICA e sua
metodologia de aplicacdo. A parte Il tem com objetivo validar a proposta através de

métodos cientificos-experimentos e estudo de caso.
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Apo0s a visao geral fornecida na introducdo, o Capitulo 2 apresenta o referencial
teorico, nele faz-se o enquadramento do estudo e sdo discutidos conceitos e perspectivas
fundamentais: o consenso sob uma perspectiva ampliada; a Ciéncia do Apoio a Deciséo
(CAD), os métodos MCDA e o papel do feedback e das ferramentas visuais no apoio a
decisao.

O Capitulo 3 apresenta a problematica da classificacdo e o método ELECTRE
TRI, explicitando e delimitando a questdo que se pretende tratar e também justificando a
escolha do método MCDA e a abordagem seguida. Acerca da probleméatica da
classificacdo, explana-se a questdo, 0s usos e objetivos envolvidos. Também se apresentam
outras areas de estudo que se dedicam ao problema, bem como as diferentes abordagens e

métodos considerados para trata-lo.

Para além de apresentar as formulagdes do ELECTRE TRI, apresentam-se
conceitos e ideias centrais comuns aos métodos da familia ELECTRE, como: as
comparacg0es par a par; as relacdes de prevaléncia; e 0 modelo pseudo-critério. Também se
discutem brevemente o significado e algumas formas préaticas para a obtencao dos valores

dos parametros que estruturam o método.

O Capitulo 4 apresenta 0 modelo VICA- ELECTRE TRI, desenvolvido em folha
de calculo para apoiar processos de decisdo multicritério, no contexto da problematica da

classificacdo e em grupo.

Explicam-se como sdo introduzidos e estruturados os dados e quais s&o 0s
mecanismos de processamento utilizados - as formulagcGes matematicas para a busca ou

construgdo de consenso.

Apontam-se como séo utilizados recursos visuais para a apresentacdo e analise de
resultados. Por fim, apresentam-se os caminhos possiveis, em termos de procedimentos e

processos, para aplicacdo da ferramenta em casos reais.

No Capitulo 5 trata-se da analise de sensibilidade ou das versbes do modelo.
Inicialmente, sdo apresentadas as diferentes visdes sobre o tema. Em seguida, a partir da
perspectiva adotada, discute-se qual o seu papel neste trabalho e como ela é utilizada no
decorrer da aplicacdo do VICA.
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Atraves de analises e interpretacfes e de ferramentas de apoio ou assistentes do
modelo, busca-se apresentar meios de melhor compreender os papéis dos parametros do
modelo e de tornar mais clara e simples a tarefa de estabelecer ou alterar seus valores, e

dessa forma analisar novas versdes do modelo.

O Capitulo 6 explana e ilustra o uso do modelo, bem como a abordagem proposta.
Séo apresentados dois exemplos numéricos desenvolvidos a partir de trabalhos publicados
na area. O primeiro exemplo numérico faz uso dos dados do caso da classificacdo de
empresas em categorias de risco faléncia (Dimitras et al.,1995; Dias et al., 2002; Melo,
2005; Almeida-Dias, 2010; e Bezerra et al., 2014). O segundo experimento refere-se ao

estudo desenvolvido por Merad et al. (2004) e revisitado em Tervonen et al. (2009).

Sdo desenvolvidas, para ambos 0s experimentos, uma série de analises orientadas,
em linhas gerais, pelos procedimentos propostos nos Capitulos 4 e 5. Os resultados
numeéricos obtidos foram os esperados, e ndo se identificaram incorre¢des nos calculos ou

na légica do modelo.

O Capitulo 7 consiste na apresentacdo do estudo de caso real. Explica-se a
metodologia, o planejamento e as opcdes feitas em termos de fontes de evidéncia. O
problema em questdo trata-se da alocacdo de vinte estudantes de um curso de linguas em
classes ordenadas de programas, segundo seis critérios de avaliacdo com escalas distintas,
tendo em conta as opinides dos quatro membros do grupo de decisores. O processo foi
narrado, mostrando como a decisdo de consenso foi alcangada. As observagdes do analista
contrapdem as proposicdes do estudo as evidéncias encontradas na reunido do grupo face a

face.

As contibuicBes esperadas, as melhorias possiveis e 0s desenvolvimentos futuros

encerram a apresentacdo do trabalho no capitulo final.
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Capitulo 2

Apoio Multicritério a

Decisdao em Grupo

Este capitulo apresenta o referencial tedrico deste trabalho, sua literatura de base,
para dessa forma estabelecer o seu posicionamento dentro da &rea de estudo. D&-se énfase

aos conceitos e as perspectivas que sdo fundamentais as ideias desenvolvidas.

Inicialmente é discutido o conceito de consenso, apresentam-se diversas
abordagens possiveis ao tema e a perspectiva ampliada adotada no contexto. Na sequéncia,
as vertentes mais gerais da Ciéncia do Apoio a Decisdo (CAD) sdo diferenciadas para em
seguida se destacarem 0s métodos matematicos e, dentro deles, os métodos de apoio
multicritério. Uma secdo importante é entdo dedicada a apresentar, numa estrutura
categorica, as principais abordagens e 0s repectivos métodos que constituem a area de

Apoio Multicritério a Deciséo.

O capitulo ainda apresenta dois principios dos mais fundamentais para a proposta
que se pretende: a abordagem orientada ao feedback e as ferramentas visuais. Apontam-se
suas relevancias e aplicacdes no desenvolvimento de instrumentos Uteis aos processos em

causa.

2.1 Consenso: o conceito ampliado

Uma vez que 0 apoio a construcdo de consenso nos processos multicritério de
decisdo em grupo é um objetivo fundamental da proposta, julgamos necessario discutir

esse conceito conforme compreendido neste trabalho, sob uma perspectiva ampla.

Tradicionalmente, consenso implica unanimidade entre 0s membros de um
grupo, de modo que, mesmo quando apenas um membro discorda em apenas um aspecto

quanto a um possivel curso de a¢éo, o grupo ndo obtém uma solugdo consensual.
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O consenso também pode ser visto de maneira mais abrangente, incorporando
situacGes de compromisso ou até mesmo de discordancia passiva. Nesse caso, para Ness e
Hoffman (1998), o consenso pode ser alcancado quando a maioria concorda com uma
alternativa, e os poucos que discordam acreditam que tiveram oportunidades razoaveis de

influenciar a deciséo e por isso concordam em apoiar a solugdo proposta.

Algumas abordagens tratam o consenso como resultado da agregacdo de
preferéncias individuais. Essas agregaces podem ser realizadas através das mais diversas
formas e serdo aprofundadas mais adiante, quando sao apresentados os métodos para apoio
aos grupos, no entanto, adianta-se que elas podem incluir desde discussdes exaustivas,

apuracdes de meédias, votacdes e até métodos matematicos sofisticados.

Outra perspectiva em relacdo ao consenso envolve considerd-lo ndo somente
como funcdo de alguma medida de concordancia ou acordo entre membros do grupo, mas
também como atributo do processo segundo a percepcdo dos individuos participantes.
Nessa perspectiva, Martz e Sheperd (2004) propdem o conceito de consenso percebido,
que seria resultado da relacdo entre o0 consenso aceitavel e o consenso estimado, ambos

conforme o percebido pelos integrantes do grupo.

E possivel relacionar os conceitos de consenso e feedback? a partir da seguinte
afirmagdo: “Num segundo tipo de consenso, espera-se que os individuos modifiquem as
suas opinides a fim de alcancar um acordo mais proximo entre opinides™ (Ben-Arieh e
Easton, 2007: 714). Assim, as modificacbes ou revisdes das opinides dos individuos
durante o processo, 0 denominado efeito feedback, assumem papel central na
movimentacdo do grupo em direcdo ao consenso. Implicitamente, presume-se que as
revisdes se devem, pelo menos em parte, a intencdo de contribuir para que 0 processo
caminhe no sentido de uma solucéo coletiva. Essa motivacdo ndo exclui, necessariamente,
outras razdes para que opinides sejam revistas, como o aprendizado adquirido durante o
processo ou algum outro tipo de influéncia recebida dos outros membros do grupo. Nessa
perspectiva, 0 consenso é uma construgdo coletiva baseada em interacdes interpessoais e

modificacdo das opinides.

2 A opinido dos outros membros do grupo frequentemente faz com que um membro reconsidere ou modifique
sua avaliagdo. Segundo Pruit (1971) apud Vetschera (1991) esse fenémeno é observavel empiricamente.

% Tradugio livre da autora. No original “In the second type of consensus, the experts are expected to modify
their opinion in order to reach a closer agreement in opinions” (Ben-Arieh e Easton, 2007: 714).
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A obtencdo de uma solugdo de consenso para o problema do grupo é um resultado
esperado importante, por isso 0 consenso é muitas vezes entendido como uma medida de
desempenho do processo e do grupo. Nunamaker et al. (1997) chamam a atencdo para o
facto de que pode acontecer que o consenso ndo seja possivel. No caso, como resultado do
processo, 0 que se obtém é a informacgdo de que existem diferencas insuperaveis para o

contexto, que precisam de ter as suas causas investigadas.

Algumas medidas numéricas podem ser utilizadas como representacdes do
consenso, que no caso corresponde a um valor numérico indicador do nivel de

concordancia ou proximidade das opinides.

A figura 2 sumariza e ilustra as diversas concepcdes relacionadas ao conceito de

consenso que foram discutidas.

Figura 2 - O consenso ampliado

/ Atributo \
{ Unanimidade } Percebido

~
f ) { Agregacdode }

Compromisso Consenso Preferéncias

\. J

J

s oy )
NMeQ'? [ Construgéo }
umérica i
LK [ Indicador de J __Coletiva /

Desempenho
Ben-Arieh e Easton (2007) afirmam que existem quatro abordagens principais

\.

para medir 0 consenso:
i.  Baseadas na contagem do nimero de membros que partilham a opinido do grupo

ii.  Baseadas na distancia entre as opinifes dos individuos que compdem o grupo de

decisores
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iii.  Baseadas nas similaridades e diferencas entre as opinides dos membros do grupo

iv. Baseadas na ordenacdo das alternativas segundo o0 grupo e segundo 0S seus

membros.

Melo (2005) apresenta um resumo de medidas numéricas de consenso, nha
auséncia de unanimidade, que inclui as medidas estatisticas de correlacdo (Spearman, 1904
e Kendall, 1955). Essas medidas sdo especialmente direcionadas para medir o consenso a
partir de ordenacgdes individuais. Cook (2006) faz uma extensiva revisdo de solucdes e

medidas baseadas em distancia e modelos ad hoc, também para consenso em ordenagoes.

Neste trabalho adota-se o conceito ampliado de consenso que, antes de optar por
uma definicdo mais restritiva, procura compreende-lo de maneira inclusiva em relacdo as

referidas perspectivas.

2.2 A Ciéncia do Apoio a Decisdo (CAD): perspectiva construtivista

A Ciéncia do Apoio a Decisdo (CAD), na perspetiva de Roy (1993), é aquela que
procura desenvolver conceitos, modelos, procedimentos e resultados que formem um corpo
de conhecimento coerente para orientar e informar processos de tomada de decisdo. Para
Bouyssou et al. (2006), o apoio a decisdo pode seguir abordagens segundo quatro
diferentes perspectivas: normativa, descritiva, prescritiva e construtivista.

Normativa. Deriva modelos de racionalidade a partir de normas (ou axiomas,
segundo alguns autores) estabelecidas a priori. Tais normas atuam como condi¢éo
necessaria para 0 comportamento racional. O decisor é ajudado a aprender como decidir de
maneira racional.

Descritiva. Deriva modelos de racionalidade da observacdo de como decisores
efetivamente tomam decisfes. Uma analogia possivel é a do cientista que busca derivar leis
a partir de fendmenos observados, para que essas leis possam ser aplicadas em situacfes
comuns.

Prescritiva. Descobre modelos de racionalidade para um decisor a partir de suas
respostas a questdes relacionadas as suas preferéncias. Busca revelar um sistema de valores

preexistente.
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Construtivista. Constroi modelos de racionalidade para um decisor a partir de suas
respostas a questdes relacionadas as suas preferéncias. Consiste em ajudar o decisor a
construir seu proprio modelo (co-modelling). N&o procura revelar, mas sim construir um

sistema de valores, o qual ndo se pressupde existente a partida.

Uma abordagem construtivista tem como objetivo construir, em conjunto com 0s
decisores atraves de processos interativos, um modelo confiavel para o apoio a decisdo;
mais informac&o sobre essa perspectiva pode ser vista em Roy (1993), Tsoukias (2007) e
Figueira et al. (2013).

Segundo a defini¢do anteriormente expressa, a CAD pode abranger incontaveis
métodos, metodologias, modelos e softwares, cuja proposta é apoiar a decisdo. Morton et
al. (2001) propdem dois tipos principais de abordagens: “orientadas a tecnologia” e
“orientadas aos modelos”. Vidal (2006: 7) afirma: “A abordagem podera ser quantitativa
(hard), qualitativa (soft), participativa (critica), inovadora (criativa) ou uma combinagdo
delas (multimetodoldgica)”. Tendo em conta a existéncia de um grupo em questdo,
Goodwin e Wright (2001: 295, grifo nosso) afirmam: “Existem essencialmente duas
abordagens para combinar julgamentos individuais e produzir melhores julgamentos:
agregacdo matematica e abordagem comportamental (embora possam ser
combinadas)”. Neste trabalho consideramos que os métodos de apoio a decisdo em grupo

podem ser categorizados em dois grandes grupos: comportamentais e matematicos.

Os métodos comportamentais sdo aqueles desenvolvidos com o propdsito de
restringir ou remover fatores prejudiciais a tomada de decisdo em grupo. Dentre esses
fatores destacam-se: a influéncia de membros dominantes hierarquicamente ou pelo poder
de persuasdo, que podem acabar por manipular todo processo e evitar a sinergia desejada.
Outro fator importante € o groupthink, conceito desenvolvido por Janis (1982). O
fendmeno pode levar o grupo a suprimir o surgimento de ideias que alterem o modo atual

ou o sentido para o qual o grupo se movimenta.

Os métodos Delphi, Nominal Group Technigue e a Decision Conferencing sdo 0s
mais conhecidos na referida categoria, uma boa apresentacao deles pode ser encontrada em
Hwang e Lin (1987). Esses autores também discutem métodos cujos objetivos sdo mais

especificos, como é o caso do Brainstorming, para estimular a geracdo de novas ideias, € 0
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Ideawriting que, segundo Moore (1994), pode tornar mais eficiente e produtivo o processo

de criacéo.

Os grupos frequentemente recorrem a facilitadores para apoiar processos
colaborativos. Segundo Kolfschoten et al. (2007), os facilitadores possuem competéncias e
conhecimentos que sé&o empregados visando guiar e motivar o grupo para a obtencdo de
um resultado. Existem muitas estruturas, modelos e guidelines para apoiar o trabalho do
facilitador. Alguns exemplos sdo apresentados em: Butler e Rothstein (2004), Schwarz
(2002), Forman e Selly (2001) e Baldwin (1994).

Briggs et al. (2001) desenvolveram o conceito de ThinkLet, como base para o
estudo das circunstancias que podem tornar os grupos mais produtivos. Um ThinkLet
envolve uma ferramenta, a sua configuracdo e um roteiro que produzem estimulos para
determinados padrbes de comportamento. Eles podem ser usados para criar padrbes de
pensamentos reproduziveis e previsiveis entre as pessoas do grupo. Foram documentados
sete padrdes basicos de ThinkLet: divergéncia; convergéncia; organizacdo; elaboracdo;

abstracdo; avaliacdo; e construcdo de consenso.

Além dos métodos comportamentais mencionados, podemos considerar dentro da
categoria, ou como ponte entre as duas categorias (métodos comportamentais e
matematicos), as metodologias que constituem a relativamente recente Investigacdo
Operacional (10) soft, definida como: “um conjunto de trabalhos surgidos a partir de uma
area da investigacao operacional e de sistemas, no Reino Unido, coletivamente designados
como métodos para estruturacdo de problemas”. (Rosenhead, 2001). Sao integrantes desse
conjunto de trabalhos os métodos: SODA (Strategic Options Development and Analysis);
Strategic Choice Approach e o Soft Systems Analysis. Esses métodos utilizam recursos e
técnicas, como: mapas cognitivos, brainstorming, checklists estruturados e softwares
especificos, para gerar alternativas, levantar, reunir e estruturar as informacdes relevantes

para a solucdo do problema.

Belton et al. (1997) propbem uma abordagem integrada, aplicando uma
metodologia mista, onde nas fases de estruturagdo dos problemas utilizam-se métodos soft,
por exemplo o SODA (com o apoio de software para mapeamento cognitivo, como o
COPE). Posteriormente sdo aplicados métodos mais quantitativos, ou hard, que necessitam

ter como ponto de partida problemas bem estruturados.
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Em relacdo aos métodos de agregacdo matematica ou quantitativa, Goodwin e
Wright (2001) afirmam que existem vantagens em utilizar métodos matematicos para
combinar os julgamentos individuais dos membros de um grupo. Os principais motivos
para tal s&o: apresentam resultados relativamente mais diretos e imediatos; evitam
procedimentos complexos e mais demorados e podem ser aplicados em grupos remotos,
evitando a influéncia da atuacdo de membros dominantes no grupo. Incluem-se nessa
categoria, desde os métodos mais comuns, como as médias pesadas, as simples votacdes e
aqueles baseados em ordenacfes prévias individuais de escolha social (Hwang e Lin,
1987), como Condorcet ou Borda, bem como os métodos focados neste trabalho, os
pertencentes a area Multiple Criteria Decision Aid (MCDA).

2.3 Apoio Multicritério a Decisdo: metodos MCDA

Podemos afirmar que a MCDA tem suas origens na area de 10 (Investigacédo
Operacional), mais precisamente na Programacdo Matematica. Em sua forma mais
classica, os problemas de 10 apresentam uma funcdo a ser otimizada (a maximizar ou
minimizar) sob Vvarias restricdes e a solu¢do Otima representa a melhor solucdo para o
problema. Entretanto, muitas vezes temos que lidar com muitos aspectos, critérios
conflituosos onde relagcdes de preferéncias e pontos de vistas diferentes precisam ser

considerados, situac@es dificeis de serem modeladas com uma func¢&o de critério Unico.

A MCDA faz parte da area de apoio a decisdo, sendo definida por Belton e
Stewart (2003) como: “um conjunto de abordagens formais que procuram ter em conta,
explicitamente, multiplos critérios para ajudar individuos ou grupos na exploracdo de
decisoes relevantes”. A questao fundamental com a qual os métodos MCDA precisam lidar
é a de como comparar completamente duas a¢6es ou alternativas a e b, quando a € melhor
que b em alguns critérios, mas b é melhor que a em outros critérios, de maneira que 0s
desempenhos de cada alternativa em cada critério sejam levados em conta. Roy (2005)
afirma que esse é o chamado problema da agregacdo para o qual os métodos MCDA

oferecem uma variedade de solugdes.

Dias (2000) propde uma tipificacdo dos métodos MCDA. Segundo o autor, eles

podem ser divididos em trés categorias:
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Métodos de critério Unico de sintese, a abordagem mais tradicional,
também chamada “‘escola americana”. Seguem regras formais que levam
em conta os n desempenhos das acGes para atribuir-lhes uma posicdo bem
definida (geralmente sob forma de um valor numérico) em uma
determinada escala. Requer o uso de escala comum para que 0s
desempenhos em cada critério sejam avaliados. Segundo Belton et al.
(1997), esses métodos baseiam-se na funcdo de valor multiatributo, onde
os critérios sdo geralmente estruturados de forma hierarquica em arvores

de valor e cujo modelo fundamental é:

t
V(a) = Z w; vj(a)
=1

J

Onde:

V(a)  Valor global da alternativa a;

v;(a) Valor que reflete o desempenho da alternativa a no critério j;
Peso do critério j; e

Wj

t O namero de critérios em consideracao.

Além dos métodos Multi-Atributte Utility Theory (MAUT) /Multi-
Atributte Value Theory (MAVT) (Keeney e Raiffa, 1976), Roy (2005)
inclui na categoria 0s seguintes métodos: SMART,; TOPSIS;
MACBETH, AHP e Difusos (fuzzy) ou probabilisticos; para
aprofundamento sobre esses métodos, ver Figueira et al. (2005),
Capitulos 7-10.

Meétodos de prevaléncia (outranking methods), também conhecidos
como ‘“escola francesa” ou ‘“escola europeia”, os métodos tratam o
problema da agregacdo em termos de comparacdes par a par entre as
acOes, com a finalidade de se estabelecer um sistema relacional de
preferéncia. Dessa forma o que se pretende é validar uma relacdo de
prevaléncia ou subordinacdo entre as acdes a e b. Em termos gerais, diz-se
que a alternativa a prevalece sobre b se existir evidéncia suficiente para

dar credibilidade a afirmagao “a € pelo menos tdo boa quanto »”, tendo em

26



Capitulo 2. Apoio Multicritério a Decisdo em Grupo

conta todos os critérios. E possivel considerar relagdes de
incomparabilidade e, em fungdo das comparagdes par a par, podem surgir
relacdes intransitivas. Por isso, em geral, suas aplicacbes requerem
ferramentas de exploragéo para que se possa elaborar uma recomendacao.
Dentro da categoria destacam-se os métodos da familia ELECTRE* (Roy e
Bouyssou, 1993) e PROMETHEE (Brans et al., 1986; Brans e Mareschal,
1994)

Métodos interativos ou de agregacdo local, em geral, o termo é usado
para designar métodos formais que intercalam procedimentos para geracédo
de solucdes viaveis e procedimentos de dialogos com os decisores. Se uma
solugdo gerada (pode ser um conjunto de alternativas selecionadas) for
satisfatoria, entdo o processo € interrompido. Caso contrério, informacdes
preferenciais adicionais sdo colhidas e 0 modelo preferencial é atualizado
e processado novamente. Desta forma, o espaco de solucdes vai sendo
limitado progressivamente. Korhonen (2005) afirma: “exemplos classicos
desses métodos sdo os desenvolvidos por Geoffrion e Feinberg (1972),
Zionts e Wallenius (1976) e Steuer (1977) ™.

Os métodos agregacdo-desagregacdo ndo se enquadram precisamente em

nenhuma das trés categorias descritas. No paradigma tradicional, o modelo para agregacéao
dos critérios é conhecido, enquanto a preferéncia global ndo. Nos modelos baseados em
agregacao-desagregacdo, os modelos preferenciais sdo inferidos a partir de preferéncias
globais ou holisticas. Assumindo que os DMs possam expressar a preferéncia por uma
alternativa a em relacdo a outra b, isso implica estabelecer restricdes nos parametros de um
modelo baseado numa funcdo de valor. Os métodos da familia UTA (Utilité Additive) sdo
0S mais representativos desta categoria alternativa. Descri¢Oes detalhadas acerca de seus

principios e de sua operacionalizacdo podem ser encontradas em Siskos et al. (2005).

4 Os métodos da familia ELECTRE orientam-se para diferentes problematicas: Problematica de Escolha-
ELECTRE I; ELECTRE Iv (um vé); e ELECTRE IS (um esse); Problematica de Ordenacdo- ELECTRE II;
ELECTRE Ill; ELECTRE IV; e Problematica de Classificacdo- Método ELECTRE TRI.
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Segundo Damart et al. (2007) a abordagem agregacao-desagregacdo € apropriada
para problemas de classificacdo nos quais as informacgdes numéricas sobre as preferéncias
sdo dificeis de serem obtidas. O uso de exemplos de classificacGes de alternativas feitas
pelos DMs estabelece restricbes acerca dos valores dos parametros para modelo. Pode-se
dizer que, a partir da desagregacdo da preferéncia holistica manifestada pelos exemplos

dos DMs, se infere o modelo coerente.

Alguns trabalhos buscam integrar diferentes areas, por exemplo, Brito et al.
(2010) propGem um modelo multicritério para analisar o risco de tubula¢@es de géas natural,
classificando as secOes da tubulagdo em categorias de risco. O modelo integra, ou mais
precisamente, combina o uso dos méetodos ELECTRE TRI e a Teoria da Utilidade. Outro
exemplo seria Lourenco e Costa (2004), onde € usado o método ELECTRE TRI, numa
abordagem de desagregacdo, para classificar solu¢gdes ndo dominadas de um programa
MOMLIP (Multiple Objective Mixed Integer Program).

Existe ainda o SMAA (Stochastic Multicriteria Acceptability Analysis), ele
configura-se numa familia de métodos, que se diferenciam dos modelos de preferéncia
tradicionais em MCDA, permitindo a consideracdo da incerteza na atribuicdo de valores
para todos os parametros, incluindo os pesos. Sdo também denominados: “simulation-

based MCDA methods” (Tervonen et al. 2013: 552).

O desenvolvimento deste trabalho procurou pautar-se nas recomendacdes feitas
por Arrow e Raynaud (1986). Primeiro, destacando a importancia de que o método
escolhido seja compreensivel para o(s) DM(s), que permita a expressdo da criatividade,
intuicdo e que seja adaptavel ao contexto. Segundo, que se deve evitar ser vitima de
receitas sem fundamentacdo, representadas por métodos tdo versateis que ndo oferecam
protecdo contra vieses pessoais ou tdo rigidos e artificiais que ndo faca sentido a sua
aplicagéo.

Segundo Belton e Stewart (2003) existem alguns mitos associados as formas de
contribuigdo que a MCDA pode oferecer. Elaboramos o quadro 2, onde colocamos cada
um dos principais mitos, lado a lado com o que de fato acontece em relagdo a cada aspecto

a que se referem esses mitos.
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Quadro 2 - MCDA: mitos e fatos

Mito

Os métodos MCDA séo capazes de

fornecer a “resposta certa”

Fato

N&o existe a resposta certa mesmo dentro
do contexto em que se usam modelos. Os
métodos MCDA explicitam os
julgamentos, facilitam o aprendizado e

tornam a decisdo mais transparente

Os métodos MCDA fornecem uma
analise “objetiva” que alivia oS

decisores do peso da responsabilidade

A subjetividade € inerente ao processo de
decisdo, em especial no que concerne aos
critérios escolhidos e seus respectivos
pesos atribuidos. Os métodos explicitam

e gerem a subjetividade.

Os métodos MCDA retiram o fardo ou
eliminam o sofrimento associado aos
julgamentos dificeis do processo de
deciséo que envolvem trade off,

imprecisoes e incertezas

A MCDA pode incorporar algum grau de
imprecisdo nos julgamentos, mas nao
pode retirar completamente a necessidade
de julgamentos dificeis ou eliminar
completamente as imprecisoes e
incertezas (embora a anélise de
sensibilidade possa ajudar a lidar com

elas)

A MCDA fornece ferramentas
(métodos, modelos e software)

capazes de encontrar a melhor solucéo

A MCDA ajuda os decisores a organizar
e sintetizar as informacoes. Explicita e
ilumina o problema e suas alternativas,

em todos 0s seus aspectos importantes e

sob os diferentes pontos de vista

relevantes

Roy (2005: 5) afirma que, é preciso ter claro o que realmente se pode esperar dos

métodos de apoio a decisdo. Segundo o mesmo, eles podem “razoavelmente’:

29



Capitulo 2. Apoio Multicritério a Decisdo em Grupo

i.  Contribuir para a anélise do contexto da decisdo, identificando os atores do
processo, 0s caminhos ou alternativas possiveis, suas consequéncias, sua

delimitacdo etc;

ii.  Facilitar a organizacéo e estruturagdo do modo como o processo se desenvolvera,
de forma a aumentar a coeréncia entre, de um lado, os valores subjacentes aos

objetivos e metas, e do outro a decisdo final obtida;

iii.  Estimular a cooperacdo entre os atores, através de uma estrutura favoravel ao

debate e meios para melhorar o entendimento mutuo;

iv.  Direcionar a elaboracdo de recomendagfes usando resultados obtidos a partir de
modelos e procedimentos computacionais concebidos dentro de estruturas baseadas

em hipoteses; e
v.  Promover o sentido da participacdo e propriedade da decisao final.

Segundo Figueira et al. (2013), na area de 10 e apoio a decisdo, existem dois
atores e trés pilares fundamentais no processo. Os dois atores que interagem e fazem
evoluir a decisdo sdo designados: analista e decisor. O analista tem o papel de prestar
ajuda ao decisor num processo de co-construcdo. Os trés pilares que sdo fundamentais no
processo sdo: as acles (alternativas); as consequéncias (critérios) e a modelagem de um ou
de varios sistemas de preferéncia. Nessa perspectiva construtivista, conforme adotada neste
trabalho, o analista deve procurar a obtencdo de um conjunto de resultados coerentes e
estruturados e esses resultados devem guiar o processo de ajuda para a decisdo. A fim de
alcancar esse objetivo, o0 analista precisa usar uma abordagem voltada para a producdo de

conhecimento a partir das hipéteses levantadas.

2.4 As perspectivas fundamentais

A secéo explica o conceito de feedback, conforme considerado neste trabalho, e
discute a abordagem que, combina recursos visuais e de comparacdo (ideias centrais da

abordagem proposta).
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2.4.1 Abordagem orientada ao feedback no apoio a decisdo em grupo

A abordagem orientada ao feedback considera que, frequentemente a opinido dos
outros membros do grupo fara com que o individuo reveja e modifique sua opinido no
sentido de aproximar os resultados, incorporando as preferéncias do grupo na propria

avaliacdo individual.

Dentre as abordagens orientadas ao feedback destacamos a apresentada por
Vetschera (1991), a qual considera que os sistemas de apoio a decisdo em grupo (Group
Decision Support System-GDSS) usualmente tém uma estrutura composta por dois niveis.

O primeiro representado pelas avalia¢des individuais e o segundo representado pelo grupo.

Alguns GDSSs sao desenhados como extensdes de sistemas de apoio a decisdao
(Decision Support System-DSS), concentrando-se na base de dados, sua apresentacdo e
analise. Outros GDSSs, partindo da teoria da decisdo, focam-se em métodos para avaliar e
agregar preferéncias. A partir dessa observacao, o autor propGe uma visdo alternativa, uma

abordagem dindmica baseada no processo de feedback que integra os dois niveis.

Na abordagem orientada ao feedback, segundo Vetschera (1991), a revisdo das
preferéncias dos DMs pode ser realizada por dois caminhos: mudanga na estrutura de
avaliacdo (mais ou menos atencdo a algum atributo, por exemplo) ou pela introducéo da

opinido do grupo como um atributo ou critério adicional.

O TriGdist (Melo, 2005) é uma metodologia e protétipo de GDSS desenvolvido
tanto para prestar apoio na fase de estruturacdo do problema como para facilitar a obtencéo
de consenso em problemaéticas de classificacdo, oferecendo suporte para a comunicagdo
estruturada, trabalho individual, coletivo, sincrono e assincrono. Possui mecanismos para
determinacdo de diferencas entre posi¢fes individuais. Essas diferencas sdo apresentadas
sob forma de alteracGes que 0 membro decisor teria que fazer para obter resultado igual a
outro membro decisor (os apontamentos sdo feitos sempre par a par). As alteracdes
requeridas sdo apresentadas em termos de preferéncias ou grau de confianga em relacéo ao
resultado produzido pelo outro. Ele possibilita alteragfes sucessivas no sentido de
minimizar diferencas, ficando a critério dos individuos realizar ou ndo as alterages

sugeridas.
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Embora este trabalho seja fortemente fundamentado na proposta de Vetschera
(1991) e Melo (2005), destacamos a seguir alguns trabalhos recentes que também

consideram o efeito feedback como meio para a construcdo de consenso.

Ben-Arieh e Easton (2007) propdem um algoritmo para obtencdo de consenso
onde sdo atribuidos aos decisores pesos diferenciados, e busca-se uma opinido que
minimize o custo pesado para que se atinja um &-consenso (quase consenso) entre as
opinides cardinais. O trabalho descreve o caso no qual especialistas de importancia
desigual, com diferentes funcdes de custos das suas modificacdes de opinido, consideram
uma decisdo multicritério consensual. Busca-se alcancar o consenso 6timo localizado na
opinido mediana para a funcdo de custo e a opinido média pesada, com base em calculos da

4

distancia geométrica. Um consenso comum ocorre se e somente se 0; ; = 0, ; =+ = 0y, ; ,
para todas as opinides o; ; dos inidividuos i nos critérios j. Um e-consenso ocorre se as
opinides de todos os especialistas forem suficientemente proximas. Matematicamente, o’ €
um e-consenso, para € >0, se e somente se || o; — o’ II< & para todo o i. O artigo propde
um algoritmo chamado e-WCMC (e-weighted consesus at minimum cost) para encontrar o

vetor de consenso.

Um procedimento interativo para agregar preferéncias definidas de forma
incompleta é apresentado em Han e Ahn (2005). Ele é baseado em uma medida de
intensidade de preferéncia do grupo para cada uma das alternativas, informando os
decisores da direcdo das modificaces a serem realizadas em suas preferéncias individuais,
para que um acordo seja alcancado. Os decisores tém pesos diferenciados definidos em
forma de intervalos. Apresentam um método a fim de viabilizar a relagdo entre as

mudancas de preferéncias e a medida de intensidade de preferéncia.

Damart et al. (2007) usam a abordagem agregacao/desagregacdo para 0 método
ELECTRE TRI. Na proposta, os individuos alocam acbes exemplares em categorias
predefinidas. O grupo define (Delphi like, Give and Take ou automaticamente) como
classificar acGes exemplares consensuais com o apoio do software IRIS. As interacdes
sequenciais permitem a constru¢cdo de um modelo coletivo, onde o0s pardmetros sdo

definidos mediante programacgdo matematica.

Um modelo para apoio ao consenso, onde o problema € escolher uma ou mais

alternativas de um conjunto delas é apresentando em Eklund et al. (2007). Cada decisor
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avalia cada alternativa com relagdo aos critérios estabelecidos. Os critérios podem ter
importancias relativas diferentes, de acordo com as preferéncias dos DMs. Os decisores
podem ser orientados por um condutor ou analista do processo para realizar revisoes,
modificando suas avaliages de alguma(s) alternativa(s) e/ou dos valores das importancias
dos critérios, com a finalidade de atingir maior grau de consenso. O resultado final deve
satisfazer restricdes relativas ao grau e maioria de consenso. A abordagem, embora trate da
problematica de escolha e ndo da problematica da classificacéo - foco deste trabalho - pode
ser dita orientada ao feedback ja que nela: “the preferences of decision makers do not have
to be constant, but they may be adjusted during the process of consensus reaching, each
agent taking into account arguments of the other committee members.”(Eklund et al. 2007:
192).

A metodologia GDSS VIP (Dias e Climaco, 2000b) agrega desempenhos
multicritério através de fungdes de valor aditivas com informacao imprecisa. A sua versao
orientada para grupos, VIP-G (Dias e Climaco, 2005), oferece apoio para a obtencdo de
solugdes, com base no consenso por unanimidade ou regra de maioria, em problematicas
de escolha. O software procura refletir as consequéncias de diferentes inputs dos membros
do grupo, fornecendo feedback para que os individuos confrontem os seus modelos
individuais com o0 modelo aceitavel pelo grupo (por todos ou por uma maioria estabelecida

a priori).

Herrera-Viedma et al. (2002) apresentam um sistema para modelar e substituir a
acdo de um mediador num processo automatico para guiar o grupo em direcdo ao
consenso. Tem como base o uso de uma medida de consenso para informar a posi¢édo do
grupo (tem um parametro aceitavel definido a partida), e uma medida de proximidade que
informa quanto cada individuo estd distante da opinido coletiva. Os individuos séo
convidados a rever as suas preferéncias, comegando por aquele mais distante. Usa relagdes

fuzzy para representar as preferéncias.

Segundo Wu e Xu (2012), o desenvolvimento de pesquisas para 0 apoio ao
consenso em processos de decisdo em grupo tem-se tornado uma das mais importantes
areas de pesquisa dentro da Fuzzy set Theory. No artigo em questdo, por exemplo, 0s
autores apresentam um modelo baseado em relagdes de preferéncia reciprocas fuzzy. Estas

relagcBes, sobre um conjunto X de alternativas, sdo representadas por uma matriz P =
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(pi,j) € X x X, sendo p; ; € [0,1], onde a reciprocidade aditiva se verifica, p; ; + p;; = 1.
O elemento p; ; em P representa a preferéncia entre x; e x;, onde p; ; > 1/2 indica que x; €
preferida a x; e p; ; = 1/2 significa indiferenca entre as alternativas. Logo, a relagao de
preferéncia € estabelecida a partir de uma unica comparagdo, ja quep;; =1 —p;;.
Embora distanciado deste trabalho, ja que o estudo é desenvolvido sob a prespectiva fuzzy
e para situacOes de escolha e ordenacdo, apoia-se também no efeito feedback, que no caso
pode ser feito automaticamente, para buscar o consenso numa decisdo em grupo. Para isso,
propde um modelo constituido por dois algoritmos, um para controlar o nivel de consenso
e outro para garantir a coeréncia da matriz de relagBes reciprocas do grupo, ambas as
medidas calculadas a partir dos desvios individuais em relacdo a matriz de preferéncias
reciprocas médias pesadas. O resultado esperado € uma matriz consistente das relacdes de
preferéncias reciprocas do grupo, para um dado nivel de consenso predefinido. A matriz é
finalmente convertida num vetor de prioridades para as alternativas, que pode entdo ser

usado para fins de ranking ou escolha.

Por fim, é valido citar o sistema AGAP apresentado em Costa et al. (2003). Ele
foi desenvolvido para apoiar maltiplos decisores na tarefa de avaliar e selecionar projetos
de investimento. O sistema fornece apoios individuais e coletivos, sincronos e assincronos.
Como considerado em nosso trabalho, isso requer apoiar interacfes em trés niveis: nivel
individual- os individuos processam informacdo com foco em seus pontos de vista; nivel
interpessoal- eles aprendem sobre as opinides de outros membros do grupo e incorporam
ou apropriam-se dessas opinides em suas estruturas individuais; e nivel coletivo- a

informac&o é processada como uma entidade coletiva capaz de obter uma solu¢do comum.

2.4.2 Das ferramentas visuais

Até recentemente o termo visualizagdo significava a criagdo de uma imagem
visual na mente. Entretanto, atualmente significa algo como uma representacdo grafica de
dados e conceitos. Portanto, o termo evoluiu de uma contru¢cdo mental para um artefato

externo para apoiar a decisdo (Ware, 2013).

Segundo Hutchins (1995), a maior parte do processo cognitivo acontece em algum

tipo de interacdo com ferramentas cognitivas, lapis e papel, calculadoras e, cada vez mais,
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com o apoio intelectual baseado em computadores e sistemas de informagéo,
frequentemente, em sistemas compostos por muitas pessoas e muitas ferramentas. Segundo
Card et al. (1996: 3) a visualizacdo pode ser caracterizada como representacfes de dados

abstratos, visuais, interativas e apoiadas por computadores, para amplificar a cognicéo.

A vizualizagdo tem importancia crescente como parte dos sistemas cognitivos.
NoOs adquirimos mais informacdo através da visdo do que através de todos 0s outros
sentidos juntos. O cérebro é capaz de analisar informacGes visuais, fornecendo um
poderoso mecanismo para encontrar padrdes, o que é fundamental para as atividades
cognitivas, como a analise de dados. Um dos grandes beneficios da visualizagdo de dados é
a consideravel quantidade de informacdo, que pode ser rapidamente interpretada, se for

bem apresentada. Dentre outras vantagens da visualizacdo, destacam-se (Ware, 2013):

I.  Permitir a percepcdo de propriedades e padrdes emergentes anteriormente
nédo detectados, que podem servir para novos insight;
ii.  Frequentemente, atuar como um revelador de problemas na base de dados,
por torna-los mais aparentes;
iii.  Facilitar a compreensdo de caracteristicas de grande e de pequena escala e
suas localizagOes; e

iv.  Facilitar a elaboracdo de hipdteses a serem verificadas.

Os displays visuais simples sdo meios de refletir, para os DMs, as informacdes
por eles fornecidas, e de alguma forma sintetizadas por um modelo. Além disso, interfaces
visuais e interativas bem desenhadas constituem-se poderosos veiculos para explorar as
implicacdes decorrentes de alteracbes de valores nos modelos. Por isso, sdo muitos os

trabalhos dentro da area de MCDA e GDSS que reconhecem e aplicam recursos visuais.

O sistema V.I.S.A (Visual Interactive Sensitivity Analysis), por exemplo, propde-
se a apoiar a comparacdo entre estratégias alternativas em decisdes multicritério,
facilitando a modelagem e analise de maneira visual. A figura 3 ilustra alguns dos seus
displays. Criado em 1986, atualmente conta com uma versédo online. (V.1.S.A., 2015). Ele
baseia-se na funcao de valor multiatributo com critérios estruturados de forma hierarquica

em arvores de valor ( Belton et al.,1997).
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Figura 3 - Exemplo de displays do V.I.S.A

Running Maintenance Capital Cost Space Comfort Acceleration

Fonte: V.1.S.A. (2015)

A extensdo groupware V.l.S.A permite que o conjunto de resultados do grupo
seja visualizado por todos em uma rede local, de modo que sejam percebidos os principais

pontos de consenso e divergéncia entre os membros (V.1.S.A., 2008)

Keller et al. (2006) demonstram através de um estudo experimental a eficiéncia
geral das ferramentas visuais para apoiar a aquisicdo de conhecimento e destacam o0s
beneficios do uso de cores e da visualizagdo em 2 dimensbes (em contraste com
visualizagdes monocromaticas e em diferentes dimensdes) para o incremento do

desempenho em processos cognitivos.

Um estudo empirico apresentado em Weber et al. (2006) reporta os resultados
efetivos de representacbes graficas para o apoio em negociacOes eletrdnicas bilaterais,
usando o Inspire ENS (E-Negotiation System). N&o foram encontradas diferengas
significativas, em termos de obtengdo de acordo, entre as negociagGes com e sem 0 apoio
grafico. No entanto, o tamanho das mensagens trocadas entre os negociadores foi em
média 334 palavras maior nas negociacfes sem apoio visual. Os resultados indicam a
possibilidade de que, sem o apoio visual, os individuos necessitem de explanac@es textuais

mais extensas.
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Algumas técnicas de Estatistica Multivariada também tém sido usadas para
mostrar e comparar alternativas avaliadas segundo mdltiplos critérios. Dentre elas
destacam-se a anélise fatorial e a analise da componente principal- Principal Components
Analysis-PCA-Biplot, para compreender seu uso em MCDA recomenda-se ver Stewart
(1981), e a Graphical Analysis for Interactive Aid—-GAIA que oferece um complemento
visual para o ranking do PROMETHEE (Brans e Mareschal, 1994).

Em Losa et al. (2001), as técnicas sdo aplicadas para a visualizacdo do diagrama
de conflito e do efeito das mudangas nos parametros do modelo. A proposta utiliza as
ferramentas visuais como forma de descrever, medir e incentivar a reducdo dos conflitos.
A forma biplot de representacao utiliza um display grafico com n linhas (em geral, objetos)
e m colunas (em geral, variaveis) como pontos hum espaco, criando nuvens de pontos de
modo a que se capture a variabilidade da matriz de dados. Para a representacédo da figura 4,
usou-se a técnica de covariancia-biplot, ver Gabriel (1981) para revisdo de trabalhos na
area. A figura 4 mostra o chamado Diagrama de Conflito gerado pela técnica, para o caso
de 4 DMs representados por colunas e 3 alternativas representadas pelas linhas. A distancia
euclidiana aponta que os DM: e DM2 tém posicBes (scores atribuidos) préximas, por
exemplo.

Figura 4 - Diagrama de Conflito
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Fonte: Losa et al. (2001)

Alonso et al. (2007) apresentam uma ferramenta, baseada em relagfes de
preferéncia fuzzy, que permite visualizar o estado do processo de consenso. Os autores
apontam que a ferramenta é especialmente util em situa¢Ges nas quais varios especialistas

atuam sem a possibilidade de se reunirem e estabelecerem uma comunicagdo mais direta.
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A ferramenta faz uso de medidas de consisténcia e similaridade para a geragéo de
diagramas, nos quais 0s especialistas sdo retratados proximos quando tém opinides
similares. A figura 5 apresenta o diagrama onde o DM Sergio é desenhado menor porque
possui mais inconsisténcias ou opinides contraditorias. Henrique, Francisco C. e Francisco,
proximos porque possuem posigdes similares entre si, ficam distantes de Carlos e Antonio

que possuem opinides ndo similares em relacdo ao primeiro grupo.

Figura 5 - Estado do consenso
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Fonte: Alonso et al. (2007)

Desenhado com base na programacdo linear multiobjetivo, o TRIMAP é um
método para a busca progressiva e seletiva por conjuntos de solu¢cdes ndo dominadas.
Dedica-se a problemas com 3 funges objetivos (trés critérios), o que certamente limita sua
aplicacdo, mas possibilita 0 uso de recursos graficos muito eficientes. Segundo Climaco e
Antunes (1994) os recursos desse “pacote” de software ampliam indubitavelmente a
capacidade dos DMs de processar a informacdo, simplificando os procedimentos nas fases
de dialogo, e potencializando sua principal caracteristica, o reconhecimento de padrGes
através de inspecédo visual. A figura 6 mostra um display do TRIMAP. Ele representa 6
solucdes ndo dominadas para um problema multiobjetivo com 3 critérios, no espago dos

pesos ( 4;).
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Figura 6 - Um display do TRIMAP
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Fonte: Climaco e Antunes (1994)

Hodgkin et al. (2005:175) entendem a aplicacdo de MCDA em grupos como um
processo coletivo de aprendizagem sobre determinado assunto, por isso seria importante
ver e entender os diferentes pontos de vista ou as opinides individuais. Elas afirmam que:
“para a maioria das pessoas, displays visuais S0 0S meios de comunicagdo mais
poderosos™®. Também afirmam que as ferramentas visuais disponiveis em pacotes
genéricos para MCDA ainda ndo sdo suficientemente adequadas para facilitar a analise de
sensibilidade e comunicar resultados. As autoras acreditam que existem, essencialmente, 3
tipos de técnicas para a apresentacdo de dados multidimensionais em MCDA com

variacdes nos pesos dos critérios em analises MAVT (Multi-Atribute Value Theory):

i.  Abordagens que procuram reter todas as informacdes e mostra-las de alguma

forma. Exemplo: V.1.S.A;

ii.  Abordagens que procuram reduzir as dimensdes dos dados através de andlises
de estatistica multivariada. Ex: Andlise da Componente Principal (PCA-Biplot);

e

iii.  Abordagens com foco no resultado e apresentagdo da analise de sensibilidade.
Exemplo: TRIMAP.

Por fim, sugerem que, em trabalhos futuros, sejam desenvolvidos novos

mecanismos que combinem medidas quantitativas e ferramentas de visualizagcdo, de modo

% Tradugdo livre da autora. No original “Extensive work [...] confirms our view that, for majority of people,
visual interactive displays are the most powerful means of communication” Hodgkin et al. (2005:175).
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a destacar areas de similaridade e diferenca entre os individuos, como um caminho para

encontrar meios mais potentes e sistematicos de apoio multicritério a decisdao em grupo.

Quando enfatizamos a importancia da visualizacdo é sobretudo pelo seu papel na
comunicagdo e comparacdo dos pontos de vista diferentes, e porque acreditamos que a
explicitacdo das diversas visfes enriquece e aprofunda a anélise do problema. Sobre esse
aspecto € interessante ver alguns trabalhos, especialmente na area de projetos relacionados
a transporte e desenvolvimento sustentavel, onde se aplica a chamada MAMCA (Multi-
actor Multi-criteria analysis), cujos exemplos de aplicacGes podem ser vistos em Turcksin
et al. (2011) e De Brucker et al.(2013).

A abordagem MAMCA faz um esfor¢o concentrado na inclusdo e explicitacao
dos pontos de vista de todos os stakeholders no processo de decisdo. O significado do
grupo tem uma dimensdo mais ampla, porque nos stakeholders, conforme definido por
Freeman (1984), se incluem qualquer individuo ou grupo que possa afetar o desempenho
de uma organizacdo, ou que seja afetado pelo alcance de objetivos dessa organizacéo.
Assim, numa sociedade e contexto em foco, os consumidores, governo, assim como 0S
produtores de energia podem ser stakeholders do processo de deciséo, devendo por isso ter
suas opinides explicitamente consideradas. Dessa forma, os membros do grupo néo sao
necessariamente individuos, mas representantes de um conjunto de interesses ou
perspectivas. Nessa metodologia, a identificacdo dos varios stakeholders, ou a formacéo do
grupo, € uma importante tarefa inicial para estruturacdo do processo, seguida da
identificacdo dos seus objetivos, que serdo entdo formulados sob forma de critérios a serem
pesados. A figura 7 mostra a representacdo do ponto de vista de um stakeholder-governo
numa anélise MAMCA.
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Figura 7 - Representacdo de um stakeholder- Analise MAMCA
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Fonte: Turcksin et al. (2011)

Ware (2013) propde que o estudo de padrBes de percepcdo permite extrair regras
importantes acerca de como se podem organizar informacbes proforma a que sejam
percebidas prontamente. Ele interpreta as leis da Gestalt (Proximidade; Similaridade;
Conectividade; Continuidade; Simetria; Fechamento; e Figuras e Planos de Fundo) sob o
ponto de vista de principios de design para apresentacdo de informacdes, fornecendo um
guideline com 168 principios. Listamos abaixo, alguns dos mais relevantes desses

principios, que foram observados na elaboracéao deste trabalho:

i.  Desenhe representacdes graficas tendo em conta as capacidades sensoriais
humanas, de modo que os elementos de dados importantes sejam

percebidos mais rapidamente;

ii. Dados importantes devem ser representados por elementos graficos
visualmente mais distintos. Quantidades nimericas maiores devem ser
representadas por elementos maiores, mais vivamente coloridos ou com

textura mais forte;

iii.  Sistemas graficos de simbolos devem ser padronizados dentro e entre

aplicacoes;
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Vi.

A menos que o benificio da novidade supere o custo da inconsisténcia,
adote ferramentas que sdo consistentes com outras comummente usadas.

Considere o custo de aprender a usar solugdes de design novo;

Considere a colocagdo de informacboes relacionadas dentro de um
contorno fechado. Cores e texturas podem ser usadas para definir as
regides com formas mais complexas. A figura 8 mostra um exemplo de
uso eficiente dos contornos, cores e demais recursos citados para definir

regides com formas complexas;

Figura 8 - Visualizacdo com contornos fechados

Para definir a sobreposicdo de areas, considere a combinacdo de
contornos, cores texturas e sombreamento. Por exemplo, a figura 9
apresenta 0 uso de texturas em sobreposi¢do, no display c, ndo é

perceptivel a sobreposi¢cdo das duas configuragdes.
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Figura 9 - Visualizacdo de sobreposigéo

(a) (b)

(c) (d)

Fonte: Ware (2013)

vii.  Desenhe displays que tenham a propriedade de revelar o efeito causado
por interacbes entre variaveis, nos quais 0s objetos se tornem mais

salientes quando se aproximam de valores criticos.

viii.  Quando criando diagramas mostrando o relacionamento entre entidades,
use propriedades como: tamanho e espessura para representar a forca do

relacionamento entre as entidades.

ix.  Para criar uma imagem que represente uma classe de coisas, use exemplos

canobnicos.

2.5 Notas conclusivas

O capitulo teve inicio com a apresentacdo do conceito ampliado de consenso,

dentre outros conceitos importantes no contexto. A Ciéncia do Apoio a Decisdo e sua

perspectiva construtivista foram discutidas conforme compreendidas neste trabalho. O

enguandramento do estudo entdo seguiu com a analise dos métodos MCDA, que se
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procurou agrupar, sem rigidez e considerando a possibilidade de integracdo, em: métodos
de critério Unicos de sintese, métodos de prevaléncia, métodos interativos, métodos de

agregacao-desagregacdo ou case-based e métodos fundamentados na simulacao.

Uma secdo final focou as perspectivas fundamentais neste trabalho, aquelas cujas
abordagens tém maior proximidade e exercem maior influéncia sobre o que se propde.
Nessa linha, foram apresentados estudos que consideram o efeito feedback nos processos
de decisdo em grupo, assim como os trabalhos que enfatizam a importancia da explicitacéo
e visualizacdo dos resultados individuais e do grupo, usando-os como meios de comparar,
analisar e apoiar o processo de decisdo. A combinacdo da consideracdo explicita dos
pontos de vistas individuais, com mecanismos para a camparacdo e analise, assim como
flexibilidade para as revisfes das opinides, sdo ideias centrais desenvolvidas ao longo desta

proposta.
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Capitulo 3

A Problematica da Classificacao e
0 Metodo ELECTRE TRI

Este capitulo trata da problematica da classificacdo e do método ELECTRE TRI.
Acerca da problematica da classificacdo, explana-se a questdo, as areas de estudos que se

dedicam a ela, as diferentes abordagens, 0s usos e objetivos envolvidos.

Sobre o ELECTRE TRI, apresentam-se os métodos da familia ELECTRE, seus
conceitos comuns e ideias centrais, como: as comparagdes par a par; as relacdes de
prevaléncia; e o conceito de pseudo-critério. Segue-se com as férmulas utilizadas no
ELECTRE TRI, o significado dos parametros do método e maneiras possiveis para

atribuicdo de seus valores.

3.1 Sorting

A problemaética da classificacdo referida neste trabalho corresponde a situacéo
onde um decisor ou grupo de decisores deve alocar alternativas ai de um conjunto A
considerado em uma das classes ou categorias® predefinidas e ordenadas, da melhor para a

pior, tendo em conta, explicitamente, multiplos critérios. A figura 10 ilustra o problema.

Figura 10 - A problematica de classificacdo
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® Neste trabalho, optou-se por utilizar as denominagdes classes e categorias indistintamente, embora alguns
autores prefiram utilizar classe para agrupamentos nominais e categorias para agrupamentos ordinais (Dias e
Climaco, 2005; Zopounidis e Doumpos, 2002b)
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A avaliacdo de desempenho e a classificacdo de alternativas, segundo multiplos
critérios, verificam-se em muitas organizagdes e em diversas situagdes. No entanto nem
sempre esses processos se ddo em grupo ou apoiados por métodos multicritério solidos,
como aqui se propde. A necessidade de categorizar desempenhos pode-se apresentar nas
organizac0es de variadas formas, as quais derivam de diferentes objetivos. Abaixo citamos,

a titulo de exemplo, alguns desses objetivos:

i. O estabelecimento de premiaces, incentivos ou remuneracdo variavel. Nesse caso,
podem-se classificar os desempenhos dos membros de uma equipe de vendas, por
exemplo, a fim de oferecer remuneracdo variavel, maior aqueles enquadrados nas
categorias de desempenho superior, ou ainda estabelecer premiagdo a unidades,

departamentos ou individuos de uma organizacao;
ii. A avaliacdo de investimentos ou projetos alternativos, de compras ou contratacoes;

iii. A elaboracdo de estratégias diferenciadas para unidades de negdcio, em
consonancia com seus respectivos desempenhos. Essas unidades de negécio (linhas
de produto, segmentos de mercado, territorios...) podem, por exemplo, ser
classificadas em categorias de alto potencial, médio potencial..., sendo cada

categoria associada a uma estratégia de atuacao; e

iv. A distingdo criteriosa entre as alternativas, funcionando como um servigo de
informacdo a consumidores potenciais. Como exemplo temos a classificacdo de

hotéis e restaurantes em categorias ordenadas (5 estrelas, 4 estrelas...).

Noutras areas, como na area da salde, apresenta-se o problema de categorizar
pacientes em diferentes niveis de evolugdo da doenca. No planejamento governamental,
categorizam-se areas geograficas prioritarias ou programas. Enfim, é possivel afirmar que

a problematica é multidisciplinar e de substancial relevancia.

Dentre as problemaéticas de escolha, ordenagdo e classificagdo, nos métodos
relacionais existe uma diferenca que é importante destacar. Ela refere-se ao modo como
sdo avaliadas as alternativas- de maneira absoluta ou relativa. Nos casos de escolha e
ranking, a comparacdo para estabelecer a(s) melhor(es) e pior(es), é, muitas vezes, feita

através de julgamentos comparativos entre os elementos ai do conjunto A. De modo que, a
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escolha das melhores alternativas ou a determinacdo de suas posi¢des numa ordenacédo de

preferéncia pode depender do julgamento das comparacdes relativas entre si.

No caso da classificacdo (sorting), com métodos MCDA é possivel que cada
alternativa seja considerada de maneira independente das demais. Nesse caso, 0S
julgamentos sdo feitos de maneira absoluta e os resultados sdo expressos sob a forma de
alocacao/ndo alocacdo numa categoria preordenada por pardmetros ou exemplo(s). Assim a
classificacdo de ai é resultado do seu desempenho intrinseco nos critérios e da
caracterizacdo que define a categoria e independe da alocacdo de outras alternativas. As
categorias sdo concebidas de modo que os valores das alternativas de uma mesma

categoria sdo iguais entre si.

Acerca desse assunto, é interessante apresentar a visdo de Vetschera et al. (2010:
841). Ele refere-se ao termo “value-based sorting methods”, para definir métodos que
designam valores globais para as avaliagbes das alternativas. Afirmam que, em geral, a
tarefa da classificagdo pode ser vista como uma verséo relaxada da tarefa de estabelecer
uma ordenacdo linear sob a forma de ranking. A existéncia de uma avaliagdo numérica
para as alternativas, permitiria que fossem estabelecidos rankings internos aos grupos.
Entretanto, essa possibilidade néo é relevante na value-based sorting, cujo objetivo € antes

alocar alternativas a grupos que ja refletem as preferéncias ordenadas dos decisores.

E comum nas organizacdes o uso de métodos baseados na média ponderada para a
avaliacdo de desempenho de alternativas/acdes/unidades. Vale ressaltar que esse uso pode
facilitar a ocorréncia de erros relacionados as escalas ndo homogéneas dos critérios,
especialmente envolvendo dados qualitativos e quantitativos. Mesmo desempenhos
normalizados podem conduzir a resultados distintos, dependendo do método de

normalizacdo utilizado.

Quando uma sintese numérica representa o valor das alternativas, desempenhos
mediocres em critérios especificos podem ser compensados por bons desempenhos em
outros critérios e alternativas equilibradas ndo sdo valorizadas. Isso acontece, mesmo
guando o valor de sintese é obtido através da MAVT, segundo um modelo de
valor/utilidade do tipo V(a;) = f(vi(a;),v.(a;), ..., v:(a;)). Nesse caso, para uma

classificacdo, é possivel definir fronteiras entre as categorias e implementar uma regra
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simples de classificacdo. Os cortes dos valores sintetizados definiriam, a posteriori,

categorias que dependem dos dados relativos do conjunto.

Em relagdo a um modelo MAVT para a classificacdo, um método outranking
como o ELECTRE TRI, apresenta a vantagem de ndo necessitar de axiomas e condigdes
fortes para sua validade. Nele os coeficientes de importancia kj séo denominados w; e de
fato representam o0s pesos dos critérios (poder de voto de cada um deles)
independentemente de escalas. O método possui ainda a vantagem de possibilitar a
penalizacdo de desempenhos fracos em critérios especificos, inviabilizando a completa

compensacao.

No entanto, é preciso considerar uma desvantagem reconhecida do método
ELECTRE TRI. Ele requer um nimero consideravel de parametros, o que exige muitos
inputs dos decisores para estabelecer o modelo de avaliagdo das alternativas. Essa
caracteristica também implica uma relativa maior complexidade do método em termos
computacionais. Por outro lado, devido a necessidade de estabelecimento de parametros
explicitos para a avaliacdo das alternativas, o método requer que os decisores reflitam
sobre os objetivos e critérios de julgamentos em si, um a um, o que pode contribuir para
clarificar o problema. Isso pode ser dificultado quando a classificacdo é feita a partir de
valores numéricos de sintese, seguida por quebras nos nimeros ordenados para a formacédo

das classes.

Além da MCDA, diversas areas de estudos dedicam-se ao problema da
classificacdo, destacando-se: a MAUT (Multiple Attribute Decision Making), a Otimizacgéo

Multiobjetivo (Multiple Objetive Optimization) e as Analises de Estatistica Multivariada.

Segundo, Almeida-Dias (2010), diversas abordagens tém sido utilizadas para
tratar o assunto, dentre as mais conhecidas destacam-se: Clustering, Regras de Deciséo,
Conjuntos Aproximados (Rough sets), Conjuntos Difusos (Fuzzy Sets), Redes Neurais,
Reconhecimento de Padrdes, Aprendizagem Automatica, Analise Discriminante. Alguns
estudos apresentam revisdes amplas da literatura acerca dessas abordagens e metodologias
dedicadas ao problema da classificacdo (e.g. Figueira et al., 2010; Zopounidis e Doumpos,
2002a).
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Almeida-Dias (2010) apresenta uma proposta de taxonomia para enquadrar 0S

diversos tipos de problemas de classifica¢do, considerando:

i. O tipo de ordenacdo das categorias - totalmente/parcialmente/ndo
ordenadas;

ii. O modo como sdo definidas as categorias e seus limites - fronteira limitada
ou acdes caracteristicas; e

lii.  RestricOes ao tamanho - limitado ou ilimitado.

A partir dessa taxonomia, caracteriza-se o0 método ELECTRE TRI (versdo classica
ou original), conforme utilizado neste trabalho, como: totalmente ordenado em termos de
categoria, com fronteiras limitadas e sem restricbes de tamanho. O autor enquadra nessa
tipologia, a qual denominou TBU (Totally ordered, Bounded and Unlimited), os métodos:
Trichotomic segmentation procedure (Moscarola e Roy, 1977); Utadis (Devaud et al.,
1980); N-Tomic (Massaglia e Ostanello, 1991); ELECTRE TRI (Yu, 1992; Roy e
Bouyssou, 1993); ORCLASS (Larichev e Moshkovich, 1994; Larichev et al., 2002); FPP:
Filtering by strict preference (Perny, 1998); Utadis | (Doumpos e Zopounidis, 1998);
Utadis 1l (Zopounidis e Doumpos, 1999a); Utadis Il (Zopounidis e Doumpos, 1999b);
M.h.Dis (Zopounidis e Doumpos, 2000); Multi-profile sorting by intersection sets (Norese
e Viale, 2002); TOMASO (Roubens, 2002; Marichal et al., 2005); PairClas (Doumpos e
Zopounidis, 2004); PromSort (Araz e Ozkarahan, 2007); FlowSort (Nemery e Lamboray,
2008); FIS - Fuzzy Inclusion Sorting (Rigopoulos et al., 2008); e SMAA-Tri (Tervonen et
al., 2009).

3.2 OELECTRE TRI

O método ELECTRE TRI (Yu 1992) é um método de prevaléncia da &rea MCDA,
concebido, especificamente, para tratar a problematica da classificagdo. Assim como
noutros metodos da familia ELECTRE (ver secdo 2.3 deste trabalho), as preferéncias séo
modeladas no ELECTRE TRI com base em relagdes de prevaléncia (outranking) binarias
(Roy e Bouyssou, 1993; Dias, 2000; Figueira et al.,2005; Figueira et al., 2013).
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A relacdo de prevaléncia S, ajShy, significa: a; € pelo menos tdo boa quanto bn. A
partir dessa relacdo, podem ser estabelecidas outras situagOes: preferéncia estrita;
indiferenca; incomparabilidade; e preferéncia fraca, conforme definidas a seguir:

e aiPbn — significa a; é estritamente preferida a bn e também pode ser
descrita como aiSbn e ndo bnSai;

e ajlbn — significa a; é indiferente b,

e ajRbn — significa a; € incomparavel a bn; e

e aiQby — significa a; é fracamente preferida a b
Note-se que a relagcdo S abrange ou inclui as trés primeiras relacées P, Q e I.

No ELECTRE TRI, a alocacéo de cada uma das alternativas ai € A={ai, ay,..., ai,
..., an} em uma classe é resultado das comparacfes sucessivas entre os seus desempenhos
gj(ai) e os desempenhos das alternativas de referéncia ou perfis gj(bn), bn € B={bs, ba,...,

b, ..., bk1}, em cada um dos critérios j=1, 2, ..., t.

Os perfis funcionam como limites inferiores e/ou superiores posicionados entre as
k classes ordenadas. Os perfis podem ser alternativas reais ou ficticias, cujos desempenhos
nos critérios gj(bn) servem como parametro de referéncia para as suas classes limitrofes.
Eles devem ser coerentes, de tal forma que, as acGes de referéncia das categorias mais
elevadas devem ter desempenhos melhores do que os das categorias inferiores, em todos 0s
critérios. A secdo 5.1.1 deste trabalho aprofunda as questbes envolvidas na definicdo
desses perfis.

O ELECTRE TRI adota 0 modelo pseudo-critério, também utilizado por outros
métodos da familia ELECTRE (ELECTRE IS, ELECTRE Ill e ELECTRE 1V) para dar
maior flexibilidade a modelagem das relagbes de prevaléncia. Fora do modelo pseudo-
critério, uma acao é preferivel a outra, num determinado critério, se o seu desempenho for
superior ao da outra, ndo importando se a diferenca entre os desempenhos é grande ou

muito pequena.

O modelo pseudo-critério introduz limiares de indiferenca gj e preferéncia pj nas
referidas comparacges (ai,bn), principalmente, com a intencdo de ter em conta imprecisfes
ou o carater imperfeito dos dados e também das preferéncias. Desse modo passa a ser

possivel que duas acBes sejam consideradas indiferentes caso a diferenca entre seus
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desempenhos ndo seja significativa no critério, ou seja, esteja dentro de um intervalo
limitado pelo valor atribuido ao limiar de indiferenca. Se a diferenca estiver entre os
limiares qgj e pj , existe entdo uma preferéncia fraca, e acima do limiar de preferéncia, existe
uma preferéncia estrita. Roy e Vincke (1984) consideram a existéncia de trés possiveis

modelos, estabelecidos a partir das relagdes e valores de g; e pj, séo eles:
Se 0 = q; = pj, temos o Verdadeiro-critério;
Se 0 < q; = pj, temos o Quase-critério; e
Se 0 < q; < pj, temos o Pseudo-critério.

Como afirmam Neves et al. (2008), os limiares do modelo pseudo-critério
permitem que a transicdo da indiferenca para preferéncia seja feita linearmente entre g;j e p;j.
Podemos interpretar os limiares do modelo pseudo-critério como: gj - a minima margem de
imprecisdo associada a um dado critério; e pj - a maxima margem de erro associada a um

dado critério.

Rogers e Bruen (1998: 547) defendem que os limiares g; e p; ndo devem ser
definidos de maneira totalmente arbitraria ou derivada apenas das imprecisdes dos dados,
eles afirmam: “It is imperative that p and g be chosen in a rational and defendable

manner, and that we explicitly estimate them[...] .

Considerando o exposto, eles propdem as seguintes definigdes para os limiares: g;
- € 0 ponto onde uma op¢do é mensuravelmente distinguivel de uma outra; e pj - € 0 ponto
onde uma opcao é percebida como sendo claramente preferivel a uma outra. Enfatiza-se
que essas defini¢cbes sdo centradas nas percep¢bes humanas e, na pratica, eles estimam
funcdes lineares consistentes com a natureza de cada critério para a definicdo de valores

variaveis para os limiares, inclusive para o veto (vj).

O limiar vj, embora tenha alguma relacdo com os demais limares, ja que deve
assumir um valor positivo tal que v; = p; = q; = 0, tem um papel bastante diferente dos
demais limiares na modelagem dos métodos ELECTRE. Seu efeito vai além do critério
para o qual foi estabelecido. O limiar v; reflete o grau de discordancia do critério,
determinando a capacidade dada a esse critério, quando discordante, para rejeitar sozinho
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(sem a ajuda ou compensacdo de outros critérios) a afirmacéo aiSbn e a alocacdo de ai em

uma categoria.

Nowak et al. (2004) também estabelecem valores variaveis para os limiares. No
contexto de um problema estocastico, eles fazem uso da média dos desempenhos a; no
critério j para estabelecer funcdes lineares para pj e vj, de modo que, as constantes das

fungdes possam assumir valores variveis.

Segundo Almeida-Dias (2010), a introducdo de limiares variaveis permite ter em
conta os desempenhos comparados, considerando suas posi¢es ao longo da escala de
medida do critério. Isso pode ser feito definindo funcdes positivas para os limiares de duas

formas:

i.  Limiares diretos, onde a fronteira entre as zonas de indiferenca e
preferéncia é caracterizada seguindo de forma crescente na escala de

preferéncia do critério. Nesse caso, temos para p;, por exemplo:

gj(a;)) —g;j(by) = pj (gj(bh)) se o critério é a maximizar

gj(bp) —gj(a;) = p; (gj (ai)) se o critério é a minimizar

ii.  Limiares inversos, q]'- e p] onde a fronteira entre as zonas de indiferenca e
preferéncia é caracterizada seguindo de forma decrescente na escala de

preferéncia do critério. Nesse caso, temos para p] por exemplo:

gj(a;) — g;j(by) = p; (gj (ai)) se o critério é a maximizar

g;(bp) — g;(a;) = p; (gj(bh)) se o critério é a minimizar

Note-se que os limiares diretos e inversos para q]'- e vj' seguem a mesma linha de
raciocinio da exemplificada acima para p] A consideracao de limiares inversos possibilita

que se tenha em conta ndo somente as desvantagens das alternativas em comparac¢ées com
o perfil, permitindo a discriminacdo das vantagens igualmente. Neste trabalho, optamos

por utilizar apenas os limiares diretos por motivos de simplificacéo.
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A aplicacdo do método ELECTRE TRI requer que sejam calculados, em
sequéncia, indices de concordancia parcial cj(ai,bn), concordancia geral C(ai,bn),
discordancia Dj(ai,bn) e credibilidade o(ai,bn) para as relagbes de prevaléncia ajSbn (“ai €
pelo menos tdo boa quanto bn”), considerando os desempenhos gj(ai) € g j(bn) em cada um

dos critérios.

O célculo dos referidos indices utiliza os parametros: limiar de indiferenca g;,
limiar de preferéncia pj, e limiar de veto vj, definidos por critério ou estabelecidos para
cada uma das comparag0es (ai,bn), por perfil, quando assumem as formas: q;j(bn), pj(bn), €

vj,(bn), respectivamente.

Definidos esses parametros, ¢ possivel obterem-se os indices de concordancia

parciais cj(ai,bn) para a afirmacéo aiSjbn a partir das formulas:

gj(a;)) —g;(by)  seocritério é a maximizar
4;(a;,bp) = e L
gj(bp) — gj(a;) se o critério é a minimizar
( 1 se Aj(ai,bh) = —qj
pj +4;(ai,by)
ci(a;,bp) = J % se-p; < 4;(a;,by) < —q;
p; —q;
0 se Aj(ai,bh) < —Ppj

Partindo-se dos indices de concordancia parcial cj(ai,bn), calcula-se a
concordancia geral C(ai,bn) que é o resultado da agregacdo dos indices de concordancia
parcial para todos os critérios. A agregacao das concordancias parciais requer a definicao
da importéancia relativa de cada um dos critérios sob forma de pesos w;. A formula usada
para o calculo de C(ai,bn) sera:
t=awjci(ag, by)

t
j=1Yj

C(a;, bp) =
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Os limiares de veto podem estabelecer indices de discordancia que impossibilitem
estabelecer a afirmagdo “a; prevalece sobre bn”. Os indices de discordancia sdo calculados
para cada um dos critérios segundo a formula:

1 se —4;(a;,bp) > v;
D/ (ayby) = se — A;(a;,by) < pj
SR p; +4;(a;.by)
pj—Yj

caso contrario

O método requer que a concordancia geral seja ajustada ou reduzida quando
houver discordancias significativas geradas por efeito de veto nos critérios. A essa
concordancia geral combinada com as discordancias da-se o nome de indice de

credibilidade o(ai,bn), que é calculado atraves das formulas:
Sendo F = {j|D;(a;, by) > C(a;, bp)}

C(a;i, by) seF =0

— 1—D;(a;b
o(a; bp) = C(a;, by) | | % caso contrario
4 i

jEF

A credibilidade é uma medida pertencente ao intervalo [0,1], por isso, para o
estabelecimento da relagdo de prevaléncia aiSbn ou —aiSbn (a negagdo da afirmacdo “ai é
pelo menos tdo boa quanto br) é necessario que seja definido um nivel ou limiar de corte
A. Segundo os autores do método, o limiar de corte € o menor valor pertencente ao
intervalo [0.5,1] compativel com a afirmac&o aiShi. E apenas quando o(ai,bn) = 2 que ai

prevalece sobre bn.

Finalmente, existem dois procedimentos possiveis para determinar a alocacao de

uma alternativa em uma classe:

O pessimista - uma alternativa é comparada sucessivamente com by.1, bk-2,..., ba,

do melhor para o pior perfil e, entdo, € alocada na melhor classe tal que a;iShy, ou seja, apds
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as sucessivas comparagoes, ai € alocada na primeira categoria, da melhor para a pior, em

que o (ai,bn) = A.

O otimista - uma alternativa é comparada sucessivamente com bs, by, ..., bk.1, do
pior perfil para o melhor perfil e, entdo, é alocada na pior categoria tal que brSai e —aiSh,

onde o (ai,bn) < A.

Almeida-Dias et al. (2010), afim de evitar conotacbes ambiguas, recomendam o
uso de denominacdes diferentes para os procedimentos acima. Para denominar o que era
chamado procedimento pessimista passou-se a dizer pseudo-conjuntivo e o procedimento

otimista passou-se a dizer pseudo-disjuntivo.

Note-se que o método ELECTRE TRI ndo é uma metodologia de comparacéo par
a par direta, neste sentido ele é diferente de outros métodos relacionais. Para cada
comparacdo, a relacdo de prevaléncia derivada diz respeito a uma alternativa e uma
categoria (representada por um perfil), e ndo a uma alternativa com outra alternativa sendo
considerada. De acordo com Figueira et al. (2013), a alocagdo de uma alternativa obtida
com o método ndo depende da alocacdo de outras alternativas ou influencia a alocacdo
dessas outras alternativas. Dessa forma, o ELECTRE TRI esta imune ao problema da
intransitividade e ao chamado efeito rank reversal’, que pode ocorrer em outros métodos
da familia ELECTRE.

Desde que Mosseau e Slowinski (1998) propuseram um modelo de otimizacgao
interativa para inferir os parametros do ELECTRE TRI, muitos outros trabalhos tém sido
desenvolvidos considerando a inferéncia de parametros, especificamente para o método:
Mousseau et al. (2000); Mousseau et al. (2001); Ngo The e Mousseau (2002); Dias et al.
(2002); Doumpos e Zopounidis (2002); Mousseau et al. (2003); Dias e Mousseau (2003);
Lourenco e Costa (2004); Mousseau et al. (2006); e Dias e Mousseau (2006); sdo alguns
deles. De modo geral, busca-se através de técnicas de otimizacao estabelecer um conjunto

(mais global ou parcial) de pardmetros que minimize as diferengas entre os resultados

7 O rank reversal pode ocorrer quando o método utilizado ndo possui a propriedade da independéncia com
relacdo as acgdes irrelevantes. A propriedade estabelece que, sendo duas a¢Bes comparadas, a relacdo de
preferéncia entre elas ndo deve depender da presenca ou auséncia de outras agdes. O método ELECTRE TRI
(incluindo suas variantes TRI-C e TRI-NC) é o Unico da familia ELECTRE que ndo esta sujeito a esse efeito
(Figueira et al. 2013: 70)
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encontrados pelo modelo e os resultados obtidos pela alocacdo de exemplos feitas pelos
DMs.

Mais recentemente, Cailloux et al. (2012) apresentaram uma proposta para eliciar
os limites das categorias no ELECTRE TRI no contexto da decisdo em grupo. O
procedimento calcula um conjunto de perfis e vetos comuns a todos os DMs, mantendo 0s
seus pesos variaveis. Foram desenvolvidos programas, baseados em programacéo linear
inteira mista, para encontrar, a partir dos exemplos de alocagdes dos DMs, perfis e vetos
partilhados. A ideia é propor um algoritmo para inferir um modelo que possa facilitar o
consenso do grupo, o qual recomenda-se ser utilizado combinado com outro algoritmo
proposto em Damart et al. (2007). Embora a abordagem seja interessante e relacionada a
este trabalho, ja que busca facilitar o consenso em aplicacbes do ELECTRE TR, ela difere
subtancialmente desta proposta, porque tem como ponto de partida os exemplos fornecidos

pelos decisores e a inferéncia de modelos via programacéo linear.

O termo método de classificacdo case-based é usado em Vetschera et al. (2010)
para denominar esses metodos onde os DMs consideram um conjunto de casos reais ou
hipotéticos, e sdo solicitados a fazerem alocacbes dos casos em classes predefinidas. Eles
acreditam que esses métodos sdo geralmente mais rapidos e faceis para os DMs, mas
apontam uma desvantagem importante: o julgamento dos DMs, quando feito para poucos
casos, pode produzir apenas informacdes de preferéncias fracas, as quais podem ser
consistentes com muitas formas diferentes de alocar as alternativas. 1sso da-se porque 0s
métodos case-based usam modelos de otimizacdo para identificar os parametros
preferenciais que reproduzem a visdo global do DM, com minimo erro. Quando h& pouca
informacdo sobre as preferéncias do DM, muitos conjuntos de parametros podem

corresponder ao mesmo valor de erro minimo.

Mostra-se no estudo através de uma serie de simulacGes, que de fato h4 melhoria
na qualidade da eliciagio do modelo preferencial com a introducdo de informacGes
adicionais obtidas com mais casos. A avaliacdo dos modelos preferenciais teve como base
trés medidas: o indice de compatibilidade, relacionado ao numero de vetores de pesos
consistentes; o indice de validade, referente a proximidade dos resultados em relacdo a
classificacdo real; o indice de robustez, que considera a probabilidade de alocacgéo de ai no

grupo mais ajustado.
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Neves et al. (2008) apresentam uma aplicacdo do metodo ELECTRE TRI para a
classificacdo de iniciativas em eficiéncia energética. O trabalho demonstra procedimentos
interessantes, principalmente por serem praticos e simples, para a definicdo de parametros
e estruturacdo de um modelo no ELECTRE TRI, em sua forma original, ndo case-based, a
partir de eliciacdo direta dos parametros. Para isso, foi elaborado e submetido aos
especialistas envolvidos no problema um questionario, onde as seguintes consultas foram

feitas:

i.  Sobre a importancia relativa dos critérios: Qual seria a distribui¢do de 100
votos a ser feita entre os diferentes critérios?

ii.  Sobre o limiar de veto: Existem desempenhos inaceitaveis em qualquer um
dos critérios que deva evitar a classificacdo da acdo na classe K? E na
classe k-1...7

iii.  Sobre os perfis das classes: Selecione o limite inferior para a categoria K,

para k-1,...,e assim sucessivamente.

Quanto aos limiares gj e pj, Neves et al. (2008) fixaram seus valores
correspondentes a 1% e a 10%, respectivamente, do valor do intervalo dos desempenhos
em cada critério. Entretanto, concluem que poderiam ter feito melhor se utilizassem os
percentis 95% e 5% para definir o valor desse intervalo de desempenhos, eliminando,

dessa forma, os valores maximos e minimos mais extremos.

A respeito da definicdo dos valores dos pesos, Matos (2008) chama a atencdo para
um problema frequente na pratica de processos onde sdo usadas funcdes de valor
multiatributo. Ocorre que os decisores tendem a manter em suas mentes a nogao intuitiva
da importancia relativa dos critérios, que pode ser conflituosa com os parametros k; nas
funcbes de valor multiatributo obtidas em processos tradicionais. Diferentes de alguns
outros metodos MCDA, os pesos w; no ELECTRE TRI podem ser obtidos de maneira
direta, como feito em Neves et al. (2008), porque de fato representam a importancia
relativa dos critérios e ndo coeficientes ou taxas de substituicdo. O mesmo autor afirma que
métodos como o AHP de Saaty (1980) e similares, ndo enfrentam essa dificuldade porque
consideram a importancia relativa dos atributos, conforme percebido pelo DM. Embora
estejam sujeitos a outros tipos de dificuldades, como a possivel reversdo de ranking, ja que

0s scores das alternativas séo interdependentes.
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O papel dos pesos nos métodos ELECTRE é peculiar ja que ndo depende das
escalas dos critérios envolvidos. Vincke (1992) faz uma analogia entre os pesos dos
critérios no ELECTRE e o numero de votos que um candidato recebe, onde o resultado

depende da importéancia de cada critério (candidato).

Almeida-Dias et al. (2010) propdem um novo método chamado ELECTRE TRI-C
baseado no ELECTRE TRI original, o qual passa a ser denominado ELECTRE TRI-B. O
novo método é apropriado para lidar com contextos onde as categorias sdo completamente
ordenadas e existe dificuldade para se estabelecer os limites ou fronteiras das classes. O
novo método usa acdes caracteristicas representativas de cada categoria para a constituicao
do conjunto de categoria, ao invés de perfis ou referéncias para os limites entre as
categorias onde as alternativas sdo alocadas. O conjunto de acbes de referéncia é
estabelecido através de processo interativo entre os DMs e o analista conforme
recomendacdes necessarias, de forma a garantir requisitos estruturais (conformidade,

homogeneidade, monotonicidade e estabilidade).

O ELECTRE TRI-C requer duas regras para alocacdo final das alternativas: a
regra descendente e a ascendente, que precisam ser usadas conjuntamente. Cada regra
produz uma recomendacéo para a alocagdo de ai, que pode resultar em alocagdes iguais ou
diferentes, no Gltimo caso a alocacdo pode compreender uma gama de categorias possiveis.
Para a alocacdo final, é preciso analisar uma funcdo de selecdo p(ai,bi)

=min{o(a; b,),0(b;, a;) }.°

A regra descendente aplica-se com um dado limiar de corte A. Deve-se decrescer
0 indice da categoria | de (k + 1) até que se encontre uma categoria s (a primeira

encontrada), onde o (ai,bs) > A:
a) Paras =k, selecione K

b) Para 1< s < k, se p(ai,bs) > p(ai,bs+1), entdo selecione Ks, caso contrario,

selecione Ks+1

¢) Paras =0, selecione K1

8 Optou-se por utilizar a notagdo by e ndo by nesta parte do texto, porque no ELECTRE TRI-C os perfis
funcionam como agBes caracteristicas representativas das categorias, eles ndo atuam como limites das
fronteiras entre essas categorias e constituem um conjunto B¢ = {bo, by, ..., bk, bk+1}, diferente do conjunto B
= {by, by, ..., b1} usado tradicionalmente.
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A regra descendente aplica-se com um dado limiar de corte A. Deve-se aumentar o
indice da categoria | de zero até que se encontre uma categoria r (a primeira encontrada),

onde o(bi,ai) = A:
a) Parar =1, selecione K1

b) Para 1<r < (k+ 1), se p(aibr) > p(aibr1), entdo selecione K, caso

contrario, selecione Kr-1
c) Parar=(k+ 1), selecione K

Alguns trabalhos recentes tém aplicado o ELECTRE TRI-C, em diferentes &reas.
Macary et al. (2014) apresentam um estudo de caso onde o método é utilizado para
categorizar zonas de risco de erosdo. O método € associado a um sistema de informacéo
geogréfica para visualizacdo das areas. Mota e Almeida (2012) aplicam o ELECTRE TRI-
C para ajudar a gestéo de projetos, o estudo permitiu priorizar, em diferentes categorias, as
atividades envolvidas num projeto de contrucdo. Figueira et al. (2011) aplicam o método
para lidar com um problema de reproducdo humana assistida, consistindo em alocar casais

em categorias de transferéncias de embrides.

Alguns trabalhos buscam avangos para 0 método, Almeida-Dias et al. (2012)
apresentam uma extensdo do método chamado ELECTRE TRI-NC, onde é possivel
introduzir varias acdes representativas de cada categoria e ndo apenas uma acdo de
referéncia tipica, enquanto Kadzinski et al. (2015) buscam aprimorar o ELECTRE TRI-C

incorporando quatro modificagdes relevantes.

Primeiramente, Kadzinski et al. (2015) reformulam o método de forma que o
resultado possa ser apresentado sob a forma de limites de alocacdo, categoria mais alta e
mais baixa onde a pode ser alocada. A segunda modificacdo é a introducdo de um
procedimento de desagregacdo para inferir o modelo de classificacdo, a partir de exemplos
de alocagbes, que podem ser fornecidos pelos DMs como intervalos adjacentes de
categorias (a pode ser alocada nas categorias muito boa ou boa, por exemplo). Uma
terceira proposta é introduzida para explorar o conjunto de modelos possiveis atraves do
uso da ROR (Robust Ordinal Regression) adaptada para os métodos MCDA baseados em

relacOes de prevaléncia. Por fim, propdem o ELECTRE TRI-rC, cujos procedimentos de
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alocacdo (regras descendentes e ascendentes) sdo simplificados para garantir um espaco

convexo para os modelos compativeis com os exemplos

O método ELECTRE TRI-NC, embora ofereca facilidades relevantes para o
desenho do conjunto de categorias, ja que requer menos informacfes dos DMs, ndo
facilitaria o tratamento das preferéncias individuais de maneira visual, comparativa e
interativa para se alcangar o consenso, conforme proposto neste trabalho. As dimensdes do
problema tornariam o desafio ainda mais complexo, j& que precisariam ser dobradas para a
aplicacdo do método, porque para a obtencdo de cada resultado individual, que se
apresentaria sob a forma de intervalos, seria necessario a aplicacdo dos procedimentos
descencentes e ascendentes que requerem o dobro de comparagBes para calculo das

credibilidades o(a;, by,) e a(by, a;).

3.3 Notas conclusivas

O capitulo teve inicio com a discussdo sobre o problema da classificacdo. Viu-se
que existem muitas areas de estudos e abordagens que lidam com o assunto. Especificou-se
a problematica da classificacdo referida neste estudo: vista dentro da area MCDA, com

categorias ordenadas e fronteiras limitadas, e por isso denominada problematica sorting.

Uma segunda secdo apresentou a fundamentacdo do ELECTRE TRI, método de
prevaléncia MCDA concebido para tratar a problematica sorting. Além da relacdo aiSbn, ai
é pelo menos tdo boa quanto bn, foram apresentadas as possiveis relagcdes de prevaléncia
comuns nos métodos da escola francesa: preferéncia estrita, preferéncia fraca, indiferenca e
incomparabilidade. Também foi discutido 0 modelo pseudo-critério, que juntamente com
as relacdes de prevaléncia, constituem as ideias centrais de base para 0 ELECTRE TRI.
Foram apresentadas as formulacdes e os parametros envolvidos nos célculos dos indices de
credibilidade das relacBes aiSbn, considerando seus significados e os possiveis meios para

definir seus valores.

Apresentaram-se alguns trabalhos acerca de formas para facilitar o
estabelecimento de valores para os muitos parametros do ELECTRE TRI, incluindo os

casos onde eles sdo inferidos a partir de exemplos e através de procedimentos de
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desagregacdo que utilizam algoritmos e programacdo matematica, a chamada classificacéo
case-based.

Por fim, discutiu-se o recentemente proposto método ELECTRE TRI-C, e suas
variantes ELECTRE TRI-NC e ELECTRE TRI-rC que tem sido utlizado em muitas das

recentes aplicacbes para a problematica sorting onde se optou por um método de
prevaléncia.

61



62



Parte Il - A Proposta: o modelo VICA

63



64



Capitulo 4

Um modelo VICA
parao ELECTRE TRI

S&@o poucos os trabalhos encontrados na literatura que tratam o problema da
classificacdo multicritério, especificamente, no contexto da decisdo em grupo e fazendo

uso de um método outranking, como é o caso deste trabalho.

Dentre outros estudos que se dedicam a esse tipo de problema, destaca-se Melo
(2005), onde os decisores tém diferentes preferéncias explicitas que sdo consideradas e

tratadas dentro de um protétipo desenvolvido para apoiar o grupo, o TriGdist.

Também voltados para o problema, podemos destacar os trabalhos de Dias e
Climaco (2000a) e Damart et al. (2007), que abordam a questdo sob as perspectivas da
informacdo imprecisa, andlise de robustez, inferéncia de pardmetros e método da
agregacao/desagregacao, ou seja, buscam-se solucdes que possam abarcar intervalos onde

estdo contidas as diferentes preferéncias consideradas.

O modelo VICA-ELECTRE TRI que se apresenta apoia a obtencgéo de resultados
individuais através de parametros, alguns dos quais partilhados e outros estabelecidos por
preferéncia pessoal. Partindo desses resultados individuais, ele concentra esfor¢os em
oferecer ferramentas para a visualizacdo de resultados e suas comparag¢fes. O que 0
diferencia de outras propostas € o fato de procurar oferecer suporte para que 0 grupo
busque ou construa as condicGes para uma solucdo de consenso, orientando as
modificacdes de parametros e/ou revisdes de preferéncias em diferentes modos possiveis

de interacdo entre os membros do grupo.

Desenvolvido em folha de calculo, faz uso dos recursos disponiveis para
desenvolver analises do tipo What if (interacOes diretas, tabelas, cenarios) e analises do

tipo How to que orientam as alteragdes, cujos resultados podem ser vistos imediatamente.
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A seguir apresenta-se como o modelo é estruturado, os tipos de entradas
requeridas, sua logica operativa e os resultados que podem ser obtidos. Também se
discutem processos de uso da ferramenta, com descricdo dos procedimentos a serem

seguidos.

4.1 Estruturacdo do modelo: critérios, alternativas, classes e seus perfis

A concepcdo do modelo assume que o grupo estabelece critérios comuns, a partir
dos quais, as alternativas, também comuns, possam ser avaliadas, comparadas e por fim
classificadas. No entanto é preciso destacar a importancia dessa etapa do processo. Ela
pressupde a definicdo de um conjunto de objetivos ou pontos de vista fundamentais, ver
Bana e Costa et al. (1999); Keeny e Raiffa (1976), que além de refletir os valores do grupo,
precisam ser operacionalizaveis, em termos de disponibilidade de informacdes e medidas a
maximizar ou minimizar (sejam elas em escalas quantitativas ou qualitativas). Além disso,
Roy e Bouyssou (1993) destacam como requisitos para uma familia coerente de critérios, a
inclusdo de todos os aspectos relevantes, ndo redundantes e consistentes para uma

avaliacao.

O ELECTRE TRI também requer um conjunto de classes K={Kx, Kk-1,Kk-2,...K1}
predefinidas, ordenadas da melhor para a pior, e com (k-1) limites bn estabelecidos entre
elas. O namero de classes e o significado atribuido a cada uma delas dependerad das
especificidades do problema em estudo e do tratamento que o grupo pretende dar a solucéo
obtida. Neste trabalho, assume-se que o grupo define classes e perfis bn, ou mais
propriamente dito, os desempenhos dessas alternativas de referéncia, gj(bn), de maneira
partilhada.

E preciso lembrar que, segundo Yu (1992), os perfis precisam ser coerentes de tal
forma que, as acdes de referéncia das categorias mais elevadas devem ter desempenhos
melhores do que os das categorias inferiores, em todos os critérios. Formalmente, segundo

Dias (2005: 142), “a condi¢ao de coeréncia dos perfis—limite do ELECTRE TRI pode ser
dada por: A;(bp_1,bp—2 ) = pj(bp_1) + p;j(bp_2)".
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4.2 Parametros partilhados e individuais e os calculos do modelo

Definidos critérios, classes e a¢des de referéncia, o ELECTRE TRI requer que
sejam estabelecidos os valores gj, pj € vj que caracterizam o pseudo-critério adotado pelo
método. Esses limiares possibilitam a transicdo gradual da credibilidade (€ [0,1])

associada a relagdo a;jShn, que seria igual a 0 ou 1 no caso do verdadeiro-critério.

O grupo precisa estabelecer os limiares por critério ou agdo de referéncia, tendo
em conta a relacdo para coeréncia: gj(bn) < pj(bn) < vj(bn). Quando 4;(ai,bn) =0, entdo
temos cj(ai,bn) =1 e Dj(ai,bn)=0. Quando 4;(aibn) < 0 € que se verifica o impacto dos
valores dos limiares sobre os indices de credibilidade. Isso significa que os limiares
qualificam desempenhos inferiores, criando a possibilidade de relagcbes de prevaléncia
alternativas (indiferenca, preferéncia fraca e incomparabilidade). E importante entender,
portanto, que modificar os valores desses limiares pode ser interpretado como uma forma
de ser mais ou menos tolerante com desempenhos de a;j que ndo alcangcam os patamares de
bh.

A andlise de sensibilidade para variacdes de todos os parametros do modelo é
relativamente simples em folha de célculo. Neste trabalho, assim como o limiar de corte A,
0s parédmetros qj, pj e vj assumem valores partilhados pelo grupo. Entretanto, eles podem

ser alterados no decorrer do processo, tendo a vista os resultados modificados.

Quanto aos parametros que refletem a importancia relativa dos critérios (w;), eles
sdo considerados fungdes das preferéncias individuais e podem ser eliciados de diversas
formas, inclusive através da consulta direta, conforme mencionado no capitulo anterior.
Rogers et al. (2000) destacam dentre os mais conhecidos procedimentos para obtencéo dos
pesos para uso nos métodos ELECTRE: o sistema direto de pesos (Hokkanen e Salminen,

1994); o sistema de Mosseau (1993); e a técnica dos cartdes Simos (Figueira e Roy, 2002).

O estudo de Simos (1990) apud Rogers et al. (2000: 100) examinou Varias
técnicas e verificou que todas apresentam alguma vulnerabilidade ou inconsisténcia. A
partir disso, concluiu que o mais importante na escolha para o uso nos métodos da familia
ELECTRE é que ele seja um método simples e compreensivel para todos. Sendo

facilmente entendido, a credibilidade do método tente a ser maior.
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No modelo, a introducéo das formulas do método ELECTRE TRI em folha de
calculo e feita através do uso de matrizes estruturadas, conforme o modelo apresentado na
figura 11. Essa estrutura facilita os calculos de: 4;(ai,bn); cj(ai,bn); C(ai,bn); Dj(aibn); €
o(ai,bn), bem como o uso de recursos visuais, a comparacgéo de resultados e a busca de uma

solucdo coletiva.

Figura 11 - Matriz para comparacdes (ai,bn) por critério

9j
byi|bka| ... [b1
a;
a
an:
q
p
Vv
W

4.3 Resultados e suas representacoes

No VICA-ELECTRE TRI a avaliacdo de cada individuo pode ser representada
pela sua matriz de indices de credibilidade, neste trabalho denominada matriz de
credibilidades do individuo d, 6% (a;, by), ou simplesmente denominada resultado de DMq,
d=1,2,.., M.

Aplicando a ideia de utilizar recursos visuais para comunicar resultados, oS
elementos da matriz de credibilidade, cujos valores sdo iguais ou superiores ao limiar de
corte e que implicam a relacéo de prevaléncia aiSbn, sdo identificados através de nimeros e
cores/padrdes associados ao individuo que os origina. Dessa maneira, cada membro do
grupo passa a ter uma avaliagdo, um resultado (DMg) representado por uma configuragao
que o caracteriza e que pode assumir diferentes formas (contornos) a medida que sdo

revistas e alteradas as suas preferéncias.
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Na figura 12 apresenta-se o display que aponta a classificacdo resultante das
preferéncias estabelecidas por um decisor ficticio (DMj). Os seus coeficientes de
importancia w; incidem sobre as avaliagbes de desempenho (a; versus bn) em cada um dos
critérios j, gerando indices de concordancia geral, discordancia e credibilidade para aiSbn
segundo o individuo 1. Esses indices de credibilidade individualizados e o limiar de corte
estabelecido pelo grupo, determinam as alocagdes das alternativas nas classes predefinidas,

segundo as preferéncias desse individuo.

No modelo, optou-se por utilizar o procedimento pessimista do ELECTRE TRI,
assim a alternativa a; € comparada sucessivamente com os perfis bn (da melhor referéncia
para a pior). Seguindo essa sequéncia, a primeira comparacao que resulta aiShy (indice de
credibilidade para a afirmacdo maior ou igual ao limiar de corte) define a alocacdo da
alternativa na classe (h+1). Se apds as sucessivas comparacdes esse resultado ndo €
encontrado, ou seja, ndo aiSby, entdo a alternativa a; é alocada na pior classe (classe 1, cujo

limite superior é by).

Um exemplo de resultado (DM3), onde 4 =0.6, pode ser facilmente visualizado
através de um display, como o apresentado na figura 12. Nele se pode ver que a; € alocada

na classe 2, a2, as e as sdo alocadas na classe 3, enquanto as é alocada na classe 4.

Figura 12 - Exemplo de interpretacdo de um resultado (DMy)
| Classes |

DM, b, b, ¥ b ﬁ

a, 0.00 0.20 1.00
a, 0.36 0.70 1.00
a, 0.60 0.80 0.90
a, 0.40 0.64 1.00
ag 0.40 1.00 1.00

d
Os resultados das alocagdes de aj na classe K, segundo o DMy (a; — Kj) também

sdo representados no modelo proposto sob a forma de uma matriz coluna X¢ = [x{i]. A
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obtencdo de X¢ seguindo o procedimento pessimista do ELECTRE TRI, requer, como

passo inicial, a construgdo de uma matriz (n.k), R* = [r4].

1 seaiSbh@Ud(ai,bh)Zl.hzl k—1-e

d d

re =1:r! = {
1 ) h+1 ;. )
¢ i(h+1) 0 caso contrdrio

A matriz (n.k), R* = [r{%], onde n é o nimero de alternativas e k o nimero de

classes, é estruturada conforme se apresenta na figura 13:

Figura 13 - Matriz R%

k |k-1].. ] 1

Os elementos da matriz Rq séo definidos, conforme segue:

rd — {1 se aiSbj_l 4 O'd(ai,bj_l) > A
0 caso contrario

Entdo é possivel obter os elementos do vetor Xq :

d

xX; = max(rl-‘}-:j =kk—-1k-2..,1)

A apresentacdo de resultados em forma de matriz-coluna permite o uso dos

recursos para ordenacdo e filtragem disponiveis em folhas de célculo, facilitando a
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obtencdo de resultados numeéricos por categoria ou por alternativa, segundo cada um dos

DMs, de maneira organizada e imediata.

Quanto a representacdo visual, ela possibilita fazer comparacdes dois a dois entre
resultados, com visualizacdo imediata de suas modificacdes. Isso € feito através das
comparagdes um a um entre os elementos das matrizes o%(a;, by), que constituem os
resultados (DMg), combinadas ao uso de recursos para a formatagdo condicional
disponiveis nas folhas de célculo.

As comparacdes de resultados podem apresentar dois tipos de acordo e dois tipos
de divergéncia. No acordo do tipo 1, ambos os resultados apresentam indices de
credibilidade igual ou superior ao limiar de corte, logo aiShn,. O acordo do tipo 2 implica
que para ambos o%(a;, by) < A, logo —aiShh. As divergéncias sdo do tipo 1 quando para o
primeiro individuo aiShn e para o segundo —aiShn, e séo do tipo 2 quando para o primeiro

individuo —aiShn e para o segundo a;Sby.

O display de comparacdo do modelo VICA-ELECTRE TRI utiliza os tipos de
acordo e divergéncia para destacar as diferencas e semelhangas entre os resultados. Ele é
construido através de uma matriz de comparacao cujos elementos associam cores/padrées e
nameros aos tipos de acordo e/ou divergéncias existentes entre os elementos das matrizes

de resultado que estdo sendo comparadas.

A divergéncia do tipo 1 é sinalizada com cor/padrdo e nimero associados ao
primeiro individuo (aquele para o qual aiSbn). A divergéncia do tipo 2 é sinalizada com
cor/padréo e nimero associados ao segundo individuo (aquele para o qual aiSbhn). Quando
ha acordo do tipo 1, entdo a matriz de comparacgéo é sinalizada com cor/padrdo e nimero
que, de alguma forma, combinam (somam) as caracterizagdes associadas a cada um dos
individuos. Se o acordo é do tipo 2, a matriz de comparacdo € sinalizada sem

preenchimento.

A figura 14 apresenta o display para um exemplo de comparacgdo dos resultados
de dois decisores, DM1 e DM>. Analisando apenas a matriz Comparacéo ja se pode fazer
uma leitura da posi¢do atual dos individuos no processo. Verifica-se no exemplo que
ambos os resultados alocam a; na classe 2. Embora concordem que a esta pelo menos na
classe 2, j& que nos dois resultados a> € pelo menos tdo boa quanto b1, 0 DMy aloca a2 na

classe 3 (a2 € tambem pelo menos tdo boa quanto b,) enquanto o DMy aloca-a exatamente
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na classe 2. Quanto a alternativa as, pode-se dizer que a divergéncia é maior: ambos
concordam que a3 esta pelo menos na classe 2, mas o0 DM; aloca-a duas classes acima, ou
seja na classe 4, enquanto 0 DM aloca az na classe 2. Ambos os resultados alocam as e as
pelo menos na classe 3, no entanto o resultado DM aloca-as na classe 4 e 0 DM na classe
3.

Figura 14 - Display para visualizacdo da comparacao entre dois resultados individuais

DM,
b, b, b, bs
a; a;
a;

Comparacéao
bs b,

b,

A comparacdo de resultados apresentada pode também servir como instrumento
para andlise de sensibilidade com visualizacdo instantanea das alterages. Para isso basta
que sejam comparados os resultados DMq e DMq4", onde DMq” trata-se do resultado DMy
modificado mediante alteracdo de algum dos parametros sob analise. A comparacdo pode

ainda ser feita entre um resultado individual e um resultado agregado do grupo.

4.4 Em busca de UMA solucéo para 0 grupo: 0 consenso

O problema da agregacdo de preferéncias é central no apoio multicritério a
decisdo, conforme apontado por Roy (2005). No entanto, a necessidade de agregar
preferéncias ocorre em diferentes disciplinas: na Teoria da Decisdo, onde se procura tomar
uma decisdo baseada em varios critérios; na Economia do bem-estar, onde se busca por
resultados econdmicos estaveis e socialmente aceitaveis; e em sistemas de votagédo, que sao
mecanismos para se fazer uma escolha social a partir das preferéncias de eleitores ou

votantes.

Na Teoria da Escolha Social e mais precisamente na Teoria da Votagdo, a
sociedade precisa escolher um candidato dentre um conjunto de candidatos. Segundo

72



Capitulo 4. Um modelo VICA para o ELECTRE TRI

Bouyssou et al. (2006), esse problema apresenta significativa semelhan¢a com o problema
do apoio multicritério a decisdo. Em MCDA, os decisores podem assumir um papel similar
ao da sociedade, os critérios o papel dos votantes, enquanto as alternativas podem atuar

como os candidatos.

Inspirados na Teoria da Escolha Social, podemos iniciar a nossa busca por uma
representacdo da posicdo do grupo, pelo método da votagdo. Nesse caso, cada resultado
individual, obtido pelo método ELECTRE TRI, é representado por sua respectiva matriz de
credibilidade e atua como “um eleitor”. O eleitor vota sim ou n&o para as alocagOes das
alternativas em cada uma das categorias possiveis. O consenso quanto a alocacdo das
alternativas seria entao estabelecido pela vontade de uma maioria, ou seja, se uma alocacao

recebe votacdo de uma maioria expressiva, ela define a alocacéo do grupo.

Neste trabalho, denominamos por G-consenso o resultado obtido através de uma
coligacdo significativa de membros, constituida por uma maioria G representativa do

grupo, capaz de definir uma alocacdo para cada uma das alternativas em uma das classes.

Sendo M membros do grupo e G € N: M/2 < G < M a maioria estabelecida pelo

grupo para o G-consenso, entdo temos:

v%(a;, by) = {1 se o%(ay, bp) = 4

0 caso contrario
M
V(a;, by) = Z v?(ay, by)

d=1
Logo:
V(a;,by) =G = G-consenso para aiShn
V(a;, bp) <M —-G= G-consenso para —aiShn
M-G<V(a;,by) <G> Divergéncia (inexisténcia de consenso) para aiSbn e
para —aiShn

Existe G-consenso para a alocacdo de uma alternativa quando ndo existe
divergéncia, ou seja, se:V(a;,bp) =G ou V(a;,by)<M-G, Vb,€B-=
{by, by, ..., b_1}. Existe G-consenso para uma solucdo de grupo se existir G-consenso
Va; € A.
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G
Os resultados das alocaces de a; na classe K; segundo o grupo (a; = Kj),
podem ser visualizados através da matriz dos valores V(a;, by), sinalizando com

formatacdes distintas as comparacdes que resultam a;Sbn, e as que resultam —a;Sbn.

Assim como ¢ feito para os resultados individuais, também é possivel apresentar
os resultados do grupo sob a forma de uma matriz coluna cujos elementos sdo 0s numeros

da classe associada a cada alternativa ai, quando existe G-consenso para a alternativa ai.

A e e G
No entanto, sem G-consenso a alocagdo final é indefinida (a; = ?).

4.4.1 Alterando parametros

Segundo Arrow e Raynaud (1986: 2) “o método ELECTRE tem boa aceitacéo
junto aos decisores”, isso lhes permitiu estabelecer trés conclusdes acerca das qualidades
do ELECTRE, “que todos os métodos efetivos deveriam possuir”. A primeira delas é que
os decisores apreciam o modo como ele estende para um grande ndmero de critérios e
alternativas uma técnica concebida para pequenos conjuntos de dados. A segunda € que 0s
DMs gostam do fato de poder compreender os principios do método. Por fim, a
flexibilidade do ELECTRE, suportada por um conjunto abrangente de parametros, permite

que os DMs exercam o seu poder com responsabilidade.

O ELECTRE TRI em folhas de calculo permite grande flexibilidade para analise
de sensibilidade dos resultados em face as alteracdes de seus multiplos parametros, com

visualizagdo imediata dos impactos.

A figura 15 apresenta um exemplo parao casoemque M=8e G € N: 5 < G < 8.
Para cada um dos possiveis resultados de V(a;, by), a matriz aponta a existéncia de G-

consenso para (aiShn) ou para (—aiShn).

Para o caso do valor M ser impar, G = 0.5 (M + 0.5) implica a obtencdo imediata
de consenso, mas também a medida que G se aproxima de M, aumentam as possibilidades

de divergéncia, que ndo sao trivialmente resolvidas.
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Figura 15 - Resultados V(ai,bn) possiveis para aiSbh:
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| ? | Indefinicdio

Interessa-nos entender os fatores capazes de gerar consenso ou divergéncia para
uma solucdo de grupo, para isso, € preciso analisar as suas origens. A divergéncia pode ser
proveniente de qualquer uma das comparacdes entre os indices de credibilidade
d%a;,by), d=1,2, ..., Meh =1, 2,.., k-1, impossibilitando 0 G-consenso para a
alternativa a;. Portanto, devemos iniciar a analise pelos fatores que influenciam o consenso

nestas comparagdes.

Considere-se 0 caso em que apenas existem dois individuos: DM1 e DM, cujos
indices de credibilidade sdo respectivamente ol(a;, b,) = x € o2(a; by) =y, para
simplificar a notagéo, e onde a varidvel binaria y indica a existéncia de consenso (y = 1)
ou ndo (y = 0) em funcdo dos valores de x, y e A. Havera consenso entre os indices de
credibilidade de DM; e DMz, x2(a;, by) =1,se V(a;, by) = 2 0uV(a;, by) = 0.

Se (x=2leyz2iA)eo(x—1=20ey—120= V(a,b,) =2eyxy=1
Ouse (x<ley<l)eox—-1<0ey—1<0) = V(a,by)=0eyxy=1
Caso contrario, V(a;, by) =1ey =0

Ouseja, (x =) (y—1) =20)e=x=1
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O consenso depende ndo somente da proximidade dos indices de credibilidade,
mas também do limiar de corte. Para A partilhado pelos DMs e fixo, pode-se analisar como
se comporta a variavel y, diante de combinacBes discretas das varidveis a°(ai,bn) = x e
oP(ai,bn) = y. A figura 16 apresenta um gréafico, onde as &reas sombreadas destacam as

coordenadas (x,y) para as quais y = 1.

Note-se que cada elemento da matriz desta figura 16 se refere a resultados
possiveis e mutuamente exclusivos. Uma alternativa requer k-1 comparacGes com 0s
perfis, cada uma das quais podera estar ou ndo dentro de algum ponto da “area de
consenso”, que por sua vez pode ter a forma modificada em funcdo do limiar de corte
estabelecido. Se A = 0.8, por exemplo, a area sombreada superior da figura recua uma
coluna e uma linha, enquanto a inferior avanca uma coluna e uma linha, o que faz

aumentar a area total de consenso assimetricamente.

Figura 16 - RelacGes entre y, X,y e A
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4.4.2 Revendo coeficientes de importancia relativa dos critérios

Vamos analisar agora como y se relaciona com a diferenca entre os indices de

credibilidade dos DMs. Estes indices sdo iguais a C(ai,bn) se considerarmos gj e pj
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partilhados e se os vj estiverem inativos (ndo existem ou s&o suficientemente grandes
relativamente aos desempenhos das alternativas). Entdo, para a andlise, podemos

considerar a diferenca entre os indices de concordancia do DM e do DM:
C'™%(a;, by) = C*(a;, by) — C*(ay, by).

Assumindo Y‘_,w; = 1

t t
€2 (ayb) = ) wiei(ab) = ) wici(ai by)
j=1 ]:1

t t t
Cl_)z(ai, bh) = Z lecj(ai, bh) - z szcj(ai,bh) = Z(le - W]-Z)Cj(ai, bh)
j=1 j=1 j=1

e da mesma forma
CZ_)l (ai, bh) = §=1(Wj2 - le)cj(ai, bh)

Pode-se observar que, se o efeito do veto é ignorado, a avaliagdo partilhada das
alternativas e dos perfis faz com que a diferenca entre os indices o(ai,bn) seja uma funcédo

direta das diferencas entre os coeficientes de importancia relativa dos critérios.

Se tivermos em consideragdo v; (ativos e definidos pelo grupo), assim como o0s
demais limiares, entdo podemos analisar a diferenca entre os indices o%(ai,bn) dos DM e

DMy, ja agora sob efeito veto (E):

t t
o172(ay by) = ijlcj(ai,bh) El— zwj?cj(ai,bh) E?
j=1 j=1

t t t
o172(ay, by) = Z E'wlc(az, by) — Z E?w?c;(a;, by) = Z(Elel — E?w?)c;(ay, by)
j=1 j=1 j:l

Onde E =[] ¢, e
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1 se Dj(ai,bh) < Cd(ai,bh)
e-d 1 —Dj(ai,bh)
1- Cd(ai, bh)

caso contrario

Tendo os v; partilhados, assim como acontece com os c;j(ai,bn), 0s indices Dj(ai,bn)
serdo iguais para ambos os DMs e a diferenca entre os indices o (ai,bn) dos DM1 e DM,
sera funcdo das diferencas entre os seus indices C(ai,bn), que €, por sua vez, fungdo das
diferencas entre os coeficientes de importancia relativa dos critérios. Sem perda de

generalidade, consideremos o primeiro da soma em o172 (a;, by,):

(E W1_E2 )—W11_[e _W11_[
_ D, (as by) D, (ay, by)
=wi 1_[1—6 (a;, by) H1—c 2(ay, by)
Onde:

t
Fd = {] Dj(ai: by,) > Z Wgcr(ai' bh)}
r=1

A interseccéo dos conjunto F! e F? éigual a:

t t
F'nF? = {j: D;(a;, by) > Z witc,(a;, bp) A Dj(a;, by) > z wicr(a;, bh)}
r=1 r=1

A diferenca entre os conjunto F! e F? e entre os conjuntos F2 e F! depende

diretamente da diferenca entre a importancia relativa dos critérios de ambos DMs:

t t
F'—F? = ‘j:z: wic,(a;, by) = Dj(ai; by) > zWrICr(ai,bh)’
r=1 r=1

t t
F? —F' = ‘j:z: wyc,(a;, bp) = Dj(ai; by) > ZWECT(ai’bh)’
r=1 r=1
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Reescrevendo a equacgdo anterior em termos desses conjuntos e considerando
Yt wic (a;, by) =Xt wlc.(a;, by), 0 que implica F2—F1=0 e F'nF?=F?

(mas é possivel que F* — F2 # @), entdo obtém-se:

(E'w} — E*wf) =

[ 1 1 —Dj(a;, by)
1_[ [1 Dyt bh)] v ]1_[ <1 Yr=awrer(ag, bh)>jel_[— <1 — Yr=awrer(ag, bh)>

jeF? F1-F2

zr' !
%
LT -3 w2 (ag by

JEF?

Assumimos agora que através do processo de concessdes, w tenha se modificado
no sentido de estar mais perto de w?. Nesse caso, se pode ver a partir das definicdes que
alguns indices de critérios que pertencem ao conjunto F* e ndo pertencem ao conjunto F2

deixardo o conjunto F1.
Se ¥r—q wrc(a;, bp) = Yoy wic,(ay, by) entéo
F1—F2=¢, F*nF? =F'eépossivel que F?2 — F! # @.
Isto é:

(E'wi — E?w?

= | |2 -D@ml Wlﬂ(l S 1wrcr(aubh)>

jeF? jEF1
-] [1(=isem)
! ]E 11 _Zt 1W7' Cr(al’ bh) cF2_F1 1_ gzlw‘}c‘r‘(all bh)

Se através do processo de concessdo, w! se modifica para chegar mais perto de
w2, alguns indices de critérios que pertencem ao conjunto F2 e ndo pertencem ao conjunto
F! juntar-se-do0 ao conjunto F1, isso acontece a medida que que o vetor w' se chega mais

perto de w?(mantendo inalterados todos os demais parametros).
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Durante o processo de concessdes, como mostrado, F* tende a convergir para F2.
Se no processo, concessdes da importancia relativa dos critérios foram ja realizadas por

ambos os DMs e estdo proximas o suficiente para F* = F2, temos:

(E'wi — E?w?)

1_[ [1 D (al’ bh) W1 1_[ 1- Zr 1 Wr Cr (ai, bh)

JEF? JEF?

-wi] |
! 1- t 1Wrcr(aubh)

A diferenca acima é uma funcdo mondtona crescente com a diferenga entre 0s
parametros de importancia relativa dos critérios, portanto € possivel alcancar consenso
aproximando esses parametros. E importante notar que, para 0 consenso entre os DMs, as
modificacbes ndo precisam fazer com que seus indices de credibilidade sejam iguais. Elas

apenas precisam ser suficientes para que:
[O-l(al'ﬁ bh) - /1] ' [O-Z(ail bh) - A] = 0.

Entretanto, se os limiares de veto forem diferentes entre os DMs, a diferenca entre
os seus indices o%(ai,bn) ndo sera apenas funcdo das diferencas entre suas concordancias
C(ai,bn) (e consequentemente das diferencas entre os w;). Ela serd também funcdo das
diferencas entre as discordancias parciais Dj(ai,bn), que séo, por sua vez, funcdo das
diferencas entre os v; (mantidos os demais limiares partilhados). Nesse caso, a obtencéo de
consenso simplesmente aproximando os parametros de importancia relativa dos critérios

ndo tem resultado garantido.

Logo, sem efeito veto ou com os v; partilhados, reduzir as diferengas entre 0s
parametros de importancia relativa dos critérios é seguramente um caminho para

aproximar os valores dos indices de credibilidade e facilitar a obten¢do de consenso. No
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modelo isso pode ser feito par a par e de maneira direcionada, onde o individuo o busca
aproximar-se de p e vice-versa, através de concessdes. Note-se que o limiar de corte e 0s
outros parametros sao partilhados e mantidos fixos no processo. Para diferentes limiares de
corte, a modificacdo necessaria da importancia relativa dos critérios para alcancar o

consenso pode ser diferente.

Seja W = [wjd] o0 vetor de coeficientes de importancia dos critérios j, segundo o

individuo d, entdo as revisdes das preferéncias podem ser feitas sob forma de concessdes

@,-p entre 0s individuos:
WOo=P =W° — q, ,(W° — WP)
WP=° = WP — a, (WP —W°)

A concessdo a,,, significa o quanto da diferenca entre os vetores de peso o
individuo o estd disposto a eliminar através da modificacdo de suas preferéncias em
direcdo as preferéncias originais do individuo p. De modo que, se o individuo o faz uma
concessdo a,_,, = 0.50 (50%) e o individuo p faz o mesmo, a,_,,= 0.50 , as modificacdes
resultam W° = WP, Metaforicamente, existe uma distancia entre os DMs e 0 consenso
pode ser obtido a medida que um e/ou o outro caminhem no sentido de encurtar esta
distancia. Devido as caracteristicas do método ELECTRE TRI, é possivel que um pequeno

passo seja suficiente para uma classificacdo de consenso para o conjunto de alternativas.

4.4.3 Busca ou construcéo de consenso

As ferramentas para testes de hipoteses disponiveis no Excel (What-if analysis)
permitem a construcdo de uma infinidade de cenérios a partir da variagdo dos parametros
individualizados ou partilnados. O impacto de alguns desses cenarios nos resultados
individuais ou do grupo possibilitam a obtencdo de conclusdes capazes de apoiar a

construcdo de uma solucéo coletiva.

Através da ferramenta “tabela de dados”, pode-se investigar, por exemplo, 0s
resultados para a funcdo: nimero de alternativas em G-consenso para combinacfes de

valores atribuidos a G e A. Também ¢ possivel criar “cenarios” para valores alternativos
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dos parametros e verificar em cada um deles, diferentes resultados associados, por
exemplo: as classificagdes individuais, as classificacdes e as divergéncias para o grupo, 0
numero de alternativas por classe segundo o grupo, dentre muitas outras que poderiamos

citar.

Assim, os testes de hipoteses, para além de identificar quais as combinacgdes de G

e Aque geram G-consenso, permitem levantar, para cada uma dessas combinacdes, as
~ . G
alocagOes das alternativas em G-consenso segundo o grupo (a; — Kj), bem como as

divergéncias (a; — 7). Da mesma forma, é possivel realizar analises para outros parametros

(vj, pj € q;), de maneira isolada ou combinada.

Usando a tabela de dados do Excel, também se pode obter e visualizar as
combinagOes de concessdes « entre dois individuos que resultam em G-consenso, tanto
para apenas uma alternativa, como para todo o conjunto A. Nesse caso, também identifica-
se com grande precisao as concessdes minimas requeridas para y = 1, as quais podem ser

do tipo: bilaterais (a,-p, @,-,); unilateral baseada no DM, (0,a,-,); ou unilateral

baseada no DM, (a,-,p, 0).

As informacGes obtidas a partir da analise de hipoOteses servem para apoiar o
grupo em diferentes tipos de interagdo. Uma das possibilidades considera que os DMs,
alem dos pesos iniciais, estabelecem limites sob a forma de intervalos [m;i,wﬁ |, dentro
dos quais eles podem variar. O Solver do Excel permite obter as concessdes a,_,,, maximas

de cada DM para o outro DM, considerando as restricdes impostas pelos intervalos,

conforme segue:

Maximizar Aoop
i . P_ .o =0 0
Sujeito a: (W = wf)ag.p < W= w
P _ o [ [o]
(W) = wf)aop = wi — w;
@yp € [0,1]
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A informacdo das concessbes dois a dois minimas necessérias e das méximas
permitidas, quando combinadas, possibilita a exploracdo de diversos caminhos para
modificacBes viaveis que conduzam o grupo ao consenso. E também possivel verificar as
concessdes individuais necessérias para a obtencdo de consenso, em torno do que
denominamos resultado DM mais proximo ou central. Nesse caso, procura-se identificar o
DMg com o vetor de pesos W%, cuja maxima distancia entre os vetores W< seja minima, e
em seguida, calculam-se as concessGes minimas requeridas, de cada DM, para aquele DM,
cujo vetor de pesos foi o identificado. Esses calculos podem utilizar a distancia euclidiana

em Rt:

W2 = WPl = [ = w])? + (g = wE)2 4+ = wl)?

4.5 Aplicacdes do modelo: processos possiveis

O modelo VICA-ELECTRE TRI pode ser usado em diferentes modos de
interacdo, considerando o contexto decisorio e as preferéncias do grupo. A seguir

apresenta-se um dos processos possiveis e seu fluxograma ilustrado na figura 17.

Apbs a estruturacdo do modelo, da obtencdo dos primeiros resultados individuais
com limiar de corte arbitrério e da analise de desempenho da alternativas, ainda na fase a,

faz-se G = M e define-se um conjunto L de valores atribuiveis a A.

Na fase b, verifica-se através da ferramenta tabela de dados, para cada um dos
valores A € L, a existéncia ou ndo de solugdes em G-consenso por unanimidade (G = M),
para todo o conjunto de alternativas. Caso ndo sejam encontradas solugdes em G-consenso

por unanimidade, o valor de G € reduzido para que a procura seja reprocessada.

Sendo encontradas solu¢cdes em G-consenso, avanga-se para a fase ¢, onde a
simples escolha de uma delas pode encerrar o processo. Caso ndo existam essas solucdes,
elas ndo sejam satisfatorias, ou simplesmente se deseje investigar mais solucdes, entdo

pode-se prosseguir com o processo de busca, descrito na fase b.
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Na fase c, sdo apresentadas as concessfes minimas necessarias de cada DM para o
consenso por unanimidade, em torno de cada uma das solu¢bes encontradas. Para isso, 0
modelo apoia a comparacdo dessas solugdes com cada um dos resultados individuais.
Dessa forma, € verificada a existéncia de DMs que néo necessitam fazer modificacfes para
0 consenso por unanimidade, e que, portanto, passam a ter seus resultados a atuar como

direcionadores para as modificacGes dos demais.

Através da ferramenta “tabela de dados”, pode-se entdo apontar (com grande
precisdo) as concessdes, a,_,, minimas dos DM, para os DM, cujos resultados atuam

como direcionadores, de modo que 0 consenso por unanimidade seja alcancado.

N&o se encontrando resultados direcionadores, através do processo de reducdo de
G combinada a variacdo de A, ainda se pode eleger um resultado direcionador para
concessoes na fase d, onde, desde que o grupo concorde, procura-se pela solu¢do DM

mais proxima.

Apds sucessivas interaces do grupo, principalmente aquelas destacadas em cinza
na figura 17, o processo encerra-se na fase e, com uma solucdo de consenso ou sem que 0

grupo consiga atingir essa solugéo.

O processo apresenta a vantagem de oferecer a possibilidade de obtencdo de uma
solucdo de grupo com relativo numero reduzido de interacdes. Por essa razdo a busca de
um resultado de consenso global variando G e A pode ser um primeiro procedimento
inserido em qualquer outro processo interativo entre DMs. Em sua principal vantagem
reside também uma desvantagem importante, ja que o procedimento poderia ser demasiado
automatizado, limitando assim a exploracdo do problema de maneira mais aprofundada e a
utilizacdo de todo o potencial que a ferramenta oferece. Além disso, a obtencdo de
consenso nesse processo pode requerer valores elevados para A, o que implica rigor

também elevado nas atribuicdes das classificacdes.

Um segundo processo possivel seria 0 que denominamos Vetor G. Nesse caso a
ideia é obter, a partir dos vetores individuais das preferéncias relativas dos DMs, um vetor

de pesos W ¢ médio gerador de um resultado do grupo DMg inicial.

O analista e os DMs podem verificar as concessdes de DMy para DMg necessarias

para consenso com esse resultado e as consequentes modificagdes em seus pesos e
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alocagOes. A partir das concessdes iniciais efetivamente realizadas pode-se verificar a
possibilidade de formacdo de uma coligacdo em torno de um resultado de grupo DMg,

original ou modificado.

Figura 17 - Fluxograma do processo
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O resultado de grupo DMg pode atuar como um individuo, representante de uma
coligacdo, inclusive realizando concessdes para DMq discordantes, se assim o desejarem 0s
DMs coligados. Um exemplo seria 0 caso onde 3 dentre 4 DMs concordam com um
resultado DMg, mas 0 DMy, embora concorde em aproximar-se de DMg através de
concessdes unilaterais a4, Ndo o faria em valores suficiente para o consenso geral. O
grupo pode entdo realizar concessdes bilaterais do tipo (ag_g4, @g—g) OU unilaterais
baseada no DMy (0, @;_4). As ferramentas disponiveis no modelo permitem que se vejam
as concessdes minimas necessarias, bem como as suas implicagdes em termos de

alteragOes de pesos e resultados.

O processo Vetor G facilita a exploracdo e discussdo do problema de maneira
diferenciada no sentido do aprofundamento da analise. Os resultados individuais séo,
explicitamente e um a um, comparados a um resultado médio. Evidenciam-se semelhancas
e diferencas em termos de importancia relativa dos critérios e resultados das alocagoes,
gerando uma expressiva quantidade de informacdo para apreciacdo. Os resultados muito

distantes dos demais podem ser destacados sem que sejam desconsiderados.

Existem entretanto riscos envolvidos na sua aplica¢do. Por um lado, o processo
pode induzir o grupo a um resultado imediato e central ja de partida, sem que se discutam
0s pontos de vistas individuais. Por outro lado, corre-se o risco do surgimento de
polarizacBes de coligacbes em torno de resultados e problemas internos aos subgrupos
constituidos, o que poderia dificultar os avancos em dire¢do a um resultado de consenso.
Os dois processos descritos foram numericamente testados nos experimentos

desenvolvidos (Capitulo 6).

E importante destacar que o modelo poderia ser utilizado para apoiar processos de
decisdo estruturados de maneira substancialmente diferente. Uma terceira via, ndo testada,
seria inicid-lo ja através de interacdes e concessdes par a par, até que fosse constituida uma

coligacdo maioritaria suficiente para uma solucéo coletiva ou uma solugdo unanime.

Ambos 0s processos testados nos experimentos do Capitulo 6 tém inicio com a
estruturacdo do modelo, input de dados, obtencdo dos resultados individuais iniciais com

limiar de corte arbitrario e com a andlise grafica dos desempenhos das alternativas.

A construgdo do gréafico de desempenho das alternativas requer uma matriz de

decisdo D=[gj(ai)], onde cada elemento gj(ai) (i=1, ..., n; j=1, ..., t) representa a avaliacdo
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numeérica do desempenho de ai no critério j, e também uma matriz P=[g;(bn)] para a
representacdo dos desempenhos das alternativas de referéncia bn, em cada um dos critérios
J-

A matriz D=[gj(ai)] é entdo transformada na matriz G=[g;] cujos elementos
encontram-se definidos em escala de 0 a 1. Da mesma forma, a matriz P=[ gj(bn)] é

transformada na matriz S=[sn;]. As transformagdes dos elementos gj(ai) em gij e de gj(bn)

em spj sdo feitas calculando-se:

min
_gj(a) — gj tér .
b= o min para critérios a maximizar
9; 9;j
min
_gi(bp) — gj tori I
N T e omin para criterios a maximizar
9j 9j
max
g;"" — gj(ay) .
ij = prop— min para criterios a minimizar
g; " —Yj
max
g; " — g;(bp) .
Shj =~ — para critérios a minimizar
9, " —9j

A matriz S gera o grafico do tipo area para as classes cujos limites sdo
estabelecidos pelos desempenhos gj(bn) dos perfis. Dentro deste grafico podem ser

sobrepostas as linhas que representam os desempenhos das alternativas ai.

A escala de desempenhos normalizada requer que sejam considerados
desempenhos relativos entre alternativas, isso implica que a introducdo ou remocao de
alternativas torna necessario refazer os calculos dos elementos das matrizes e o grafico

resultante.

O gréafico de desempenho das alternativas para um exemplo numérico é
apresentado no Capitulo 6, figura 26. Trata-se de uma ferramenta visual importante
principalmente para a comunicacdo do problema que se coloca ao grupo: Como classificar

globalmente alternativas em classes predefinidas considerando os diferentes desempenhos
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alcangadas nos critérios? Pode-se ver e comparar 0s pontos fortes e francos, em termos

relativos, de cada uma das alternativas do conjunto A.

Fixados os parametros do modelo, a ferramenta VICA pode ser utilizada para
analises evolutivas do conjunto A. Para isso, 0s espagos destinados as entradas de dados
de cada DM passam a receber os inputs relativos a diferentes periodos. Os resultados
individuais anteriormente denominados DMy passam a denominar-se TM; - Tempo ou
periodo z. Eles representam as classificacfes resultantes dos diferentes desempenhos das
alternativas em cada periodo z, mantidos os parametros estruturantes previamente

estabelecidos por consenso.

Os resultados TM; séo utilizados para comparar as classificacdes evolutivas de
cada ai de maneira visual e numérica. O gréafico de desempenho anteriormente descrito
serve de base para a construcdo do gréafico evolutivo. Este Gltimo considera os dados de
desempenhos dos diversos periodos, de modo que se possa visualizar por critério e

periodos o desempenho a;.

Embora as classificacBes sejam melhor visualizadas dois a dois, os desempenhos
de um periodo z podem ser comparados aos desempenhos de um periodo médio, ou por
razbes sazonais, a0 mesmo periodo do ano anterior. Portanto, a versdo para analise
evolutiva da ferramenta - simples adaptacdo da versdo estruturante - informa se af
melhorou ou piorou sua classificacdo e ainda aponta quais os critérios que contribuiram

positivamente e negativamente para a evolugao.

4.6 A ferramenta

A ferramenta VICA é estruturada em 11 diferentes folhas de calculo que podem ser
agrupadas em 4 tipos, segundo o propdésito a que servem: Estruturacdo do Problema e
Entrada de Dados; Processamento dos Célculos; Visualizagdes; e ModificacBes de
Preferéncias com Visualizagdes Interativas. O quadro 3 mostra a estrutura geral do
modelo, em termos de folhas de calculos. Nesta secdo, apresentamos as folhas ou o0s

displays efetivamente operados pelo analista, conforme as interagdes com os DMs. Eles
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estdo contidos no primeiro e no quarto grupo do quadro 3: Estruturacdo do Problema e

Entrada de Dados e ModificacGes de Preferéncias e VisualizacGes Interativas.

Quadro 3 - Estrutura da ferramenta VICA

Folha Proposito
I. Caso
Il.  Dados Partilhados Estruturacdo do Problema e Entrada de
I1l.  Classes Dados
IV.  Pesos
V. Dados DMy )
] Processamento de Calculos
VI.  Célculos DMy
VII.  Desempenhos
VIIl.  Visualiza Resultados L
VisualizagcOes
IX.  Resultados DMs
X. Resumo
) ModificagOes de Preferéncias e
XI.  RevisOes L .
VisualizagOes Interativas

O primeiro grupo do quadro 3 é o das folhas para estruturagdo do modelo, elas

auxiliam na coleta de dados junto aos decisores e também organizam esses dados para que

o0 analista possa trabalha-los de maneira préatica. A folha Caso, apresentada na figura 18,

faz parte desse grupo, ela introduz o0 modelo para os DMs e tem como objetivo reunir e

retornar para todos, as informacgdes fundamentais sobre o problema. Nela, o analista busca

sintetizar num texto curto: o objetivo do grupo, informacOes acerca das classes, dos

critérios e das alternativas. A folha é usada para partilhar com o grupo uma visdao comum

do problema, estabelecer uma nomenclatura unica e também para explicar o método e

como ele opera.
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Figura 18 - O Caso
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A folha de calculo denominada Dados Partilhados é, sem sombra de davida, a mais
utilizada pelo analista, ela reune todos os valores dos parametros necessarios para 0s
calculos do modelo. Mesmo quando coletados através de outras folhas junto aos decisores,
nas chamadas folhas assistentes, os dados de entrada s&o transportados e reunidos nos

diversos espacos organizados na folha de entrada principal-Dados Partilhados.

Hoje o modelo esta estruturado para trabalhar com até 10 critérios e com até 5
classes, 0 que atende a maioria dos problemas que encontramos na literatura. Os espacos a
b e ¢ da folha Dados Partilhados, mostrada na figura 19, destinam-se a nomear e ativar 0s
critérios e classes que serdo efetivamente usados no caso, deixando os demais inativos.
Para ativar os critérios deve-se escolher entre as op¢des Max ou Min, para critérios a
maximizar ou minimizar. No espaco a sdo introduzidos os valores dos desempenhos
limites das classes g(bn), que serdo usados em todas as comparagdes com os valores g(ai).
Os desempenhos das alternativas g(ai) sdo introduzidos nas linhas a; da area d, onde
também s&o sinalizadas as alternativas ativas, através da selecdo entre as op¢Oes inativa e

ativa.

A area e da folha contém os seguintes valores numeéricos: nimero total de

alternativas ativas, numero total de classes ativas, numero total de DMs (M) e também os
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valores atribuidos aos parametros A e maioria G, todos estes sdo valores utilizados nos
calculos e precisam ser corretamente introduzidos. O espaco f € apenas informativo,
contém legendas para as cores utilizadas nas visualizagdes, enquanto o espaco g relne 0s

valores correspondentes aos pesos atribuidos por cada um dos DMs.

Figura 19 - Dados partilhados
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A figura 20 mostra a folha Classes, trata-se de um assistente, com interface
amigavel para facilitar a definicdo dos desempenhos gj(bn), junto aos decisores.
Considerando cada um dos critérios listados na primeira coluna, que podem estar a
maximizar ou minimizar, as colunas E e F apontam os valores minimos e maximos
possiveis para os desempenhos gj(ai). Nas colunas G a I, definem-se as quebras das classes,
com a introducdo dos valores gj(bn). Como a classe 1 ndo tem limite inferior, a coluna J
vem preenchida com NA. A pergunta feita para os DMs para a definicdo dos demais

valores gj(bn) é: qual o desempenho minimo no critério para a alocacdo nessa classe?
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Figura 20 - A folha Classes
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A figura 21 apresenta os displays assistentes para definicdo dos pesos dos critérios,

existindo um para cada decisor. O analista, juntamente com os DMs, pode usar 0s espacos

para distribuir entre os critérios a importancia relativa de cada deles, visualizando

graficamente essa distribuicdo. Os valores definidos sdo transportados para a folha Dados

Partilhados, de onde séo colhidos todos os valores para o processamento dos calculos.

Figura 21 - Pesos
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3
4 DM3 Critérios eso-
7 Critério-1
5 1 Critério-1 10,0%
Critério-2
6 2 critério-2
o Critério-3
7 3 Critério-3
g Critério-4
8 4 Cridério-4
9 5 Critério-5 Critério=s
10 6 Critésio-6 Criterio-6
11 Soma 10%
12 Saldo  90%
Caso DADQS Partilhados Classes Pesos Desempenho VisualizaResultado RESULTAD( ... \'@W
—
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O grupo Processamento de Célculos, envolve folhas com os dados e os célculos,
uma para cada DM, que ndo sdo operadas pelos DMs ou analista, embora estejam
disponiveis para conhecimento, ndo devem ser alteradas. Quanto ao grupo Visualizacgdes,
ele contém folhas para visualizar o desempenho relativo das alternativas nos critérios, os
displays para visualizagdo dos resultados das classificacdes de cada DM e a tabela para
inspecdo visual das combinac6es de limiar de corte e G que resultam em consenso. Como
essas folhas para visualizacdo necessitam de dados para serem melhor exploradas, elas

serdo discutidas com os exemplos numéricos, no Capitulo 6.

4.7 Notas conclusivas

Este capitulo apresentou o modelo VICA- ELECTRE TRI, desenvolvido em folha
de célculo para apoiar processos de decisdo multicritério, no contexto da problemaética da
classificagdo e em grupo.

No decorrer das secdes, mostrou-se como sdo introduzidos e estruturados os dados
e quais sdo as férmulas e mecanismos de calculo e processamento utilizados para a busca
ou construcdo de consenso. Discutiu-se como s@o desenhados 0s recursos visuais para a
apresentacdo e analise de resultados e um fluxograma com os possiveis procedimentos para

aplicacdo da ferramenta no ambito de um processo.

A parte final do capitulo dedicou-se a apresentar a ferramenta per se, mostrando
como ela esta organizada em folhas de célculo, onde sdo introduzidos e depois processados
e visualizados os dados do problema.
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Capitulo 5

Analise de Versoes:

Conceitos Associados e uso no VICA

Este capitulo trata dos conceitos Andlise de Sensibilidade, Robustez e Versbes do
modelo e como eles se inserem na MCDA, segundo diferentes abordagens. Propdem-se
uma estrutura sistemética para a analise no VICA, dentro da qual, os pardametros sao
selecionados, inspecionados ou modificados para construir o modelo e, passo a passo

alcancar uma versao de consenso.

O livro de Belton e Stewart (2003) apresenta diversos métodos MCDA e, quanto
aos meétodos de prevaléncia ou outranking, apontam como um de seus principais
problemas nas aplicacdes a necessidade de definicdo dos muitos parametros envolvidos
em sua modelagem. Eles afirmam que a literatura ndo tem dedicado suficiente atencdo ao
assunto, mais precisamente: “The literature is rather silent on this issue, implying that the
thresholds are intuitively meaningful to many” Belton e Stewart (2003: 247). Resumimos
abaixo as dificuldades que destacam e especificam:

i.  Os valores atribuidos aos limiares devem ser constantes ou proporcionais
aos valores dos critérios? N&o esta claro como esses parametros podem ser
obtidos ou calculados.

ii.  Os limiares de indiferenca, preferéncia e veto ndo tém uma interpretagao
fisica ou psicoldgica imediata.

iii. E possivel que exercicios para definicdo de valores para os limiares
possam proporcionar insights em relacdo as preferéncias e valores dos
DMs.
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Deve-se reconhecer que os pardmetros envolvidos nos calculos do modelo VICA-
ELECTRE TRI sdo muitos e podem ser divididos em 4 grupos:

i.  Perfis das categorias: bn ;
ii.  Limiares do modelo pseudo-critério: q;, pj € Vv;
iii.  Limiares de Corte e Consenso: 1 e G; e

iv.  Importancia relativa dos critérios: w;j.

Neste capitulo, para cada grupo de parametros, buscamos responder as lacunas
e/ou minimizar as dificuldades destacadas. Através de analises e interpretacdes e de
ferramentas de apoio ou assistentes do modelo, busca-se apresentar meios de melhor
compreender 0s seus papéis e de tornar mais clara e simples a tarefa de estabelecer ou

alterar os seus valores.

O exercicio oferece ainda o beneficio de facilitar a estruturacdo das analises de
sensibilidade ou robustez do modelo, que sdo Uteis, ndo s6 para a confiabilidade da
decisdo, mas também para expandir os conhecimentos acerca do problema e apoio ao

consenso.

5.1 Analise de Sensibilidade, Robustez e Simulacdo em MCDA

A expressdo Andlise de Sensibilidade é usada tradicionalmente no contexto de
problemas de otimizagdo. Ela atua como resposta a dificuldade de estabelecer parametros
para 0s modelos, indicando quanto os parametros do modelo podem variar sem, no entanto,

mudar a solucédo 6tima.

A simulacdo é também uma técnica usada em OR/MS para lidar com a incerteza e
a dificuldade de se estabelecer valores para parametros-variaveis independentes X1, Xa, ...,
Xk, num modelo onde varidveis dependentes Y= f (X1, Xz, ..., Xk), representam os outputs
que devem ser analisados estatisticamente ou em termos probabilisticos. Em geral, a
simulacgéo utiliza a atribuicdo aleatdria de valores (e.g. procedimentos Monte Carlo) para
as variaveis dependentes X, visando obter uma distribuicdo e outras caracteristica das
medidas de desempenhos dos resultados Y. Segundo Winston (1996), a simulacdo Monte

Carlo é um tipo de simulagdo onde os numeros aleatérios podem ser gerados de maneira
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independente entre si, como se fossem obtidos quando se gira uma roleta num casino.
Kroese et al. (2014: 386), apresentam uma definicdo mais ampla da simulacdo de Monte
Carlo®, para eles, esse tipo de simulagcdo é em esséncia, a geragdo de objetos aleatdrios,
esses objetos podem ter origem no mundo real ou podem ser introduzidos artificialmente,
puramente para resolver problemas deterministicos, quando envolvem amostras aleatorias
de certas distribuicdes probabilisticas. Tanto em situacdes naturais como artificiais, a ideia
é repetir o experimento muitas vezes, para obter grandes quantidades de interesse, usando

métodos de inferéncia.

Segundo Losa et al. (2001) o poder prescritivo da andlise de sensibilidade em
aplicacdes com problemas multicritério com multiplos atores tem sido destacado por varios
autores. Neste nivel, a analise de sensibilidade tem como objetivo identificar parametros
cujas pequenas modificacbes podem afetar significativamente o score global das
alternativas, diminuindo o conflito. Os atores podem ser consultados sobre a aceitagcdo das

alteracdes, aumentado as oportunidades para 0 COmpromisso ou consenso.

Vista algumas vezes como a analise reversa a analise de sensibilidade, a analise de
robustez tem sido usada para lidar com as incertezas no contexto de problemas
multicritério. H& diversas abordagens e alguma controvérsia acerca do tema. O Euro
Working Group-Multicriteria Decision Aiding (Dias, 2006) desenvolveu um férum onde
estudiosos da area apresentam suas ideias sobre o conceito e suas aplicacBes. A seguir
apresentamos algumas dessas ideias, especialmente aquelas que se referem aos contextos e

area de estudo de interesse deste trabalho.

Pictet (2007) discute o papel da Anéalise de Robustez (AR) na prética e na decisdo
em grupo, onde as avaliacdes de desempenho das a¢bes ou alternativas sdo partilhadas e os
pesos dos critérios sdo individuais. Ele destaca duas fases distintas onde a aplicacéo da AR
é util — abertura e fechamento.

o Traducéo livre da autora. No original “Monte Carlo simulation is, in essence, the generation of random
objects or processes by means of a computer. [...Jthe idea is to repeat the experiment many times (or use a

sufficiently long simulation run) to obtain many quantities of interest using [...] methods of statistical

inference” (Kroese et al., 2014: 386).
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Na fase de abertura, a anélise ajuda na geracdo de uma gama rica de resultados
validos. Os procedimentos nessa fase podem ser manuais, com variacdes em torno de
informacdes centrais ou mais automatizados, com o uso de simulacdo. No entanto, apos a
geracdo dos varios resultados possiveis, como num brainstorming, é preciso lidar com eles,
extrair desse rico universo de possibilidades, as solugcdes que melhor atendem aos
objetivos. Para isso, € possivel introduzir novas analises com alteracdes que estabelecam
restricdes para filtrar um universo menor e melhor de solugdes. Segundo Pictet (2007), é
preciso usar a analise para entrar na fase de fechamento do processo. Nessa segunda etapa
faz-se uso da AR em procedimentos de partilha, comparacdo e agregacdo. J& Rosenhead
(2002) enfatiza que a AR tem papel importante na busca por solugdes flexiveis que sirvam

para um amplo conjunto de futuro concebiveis.

Segundo Stewart (2008), erros e desvios podem acontecer em processos MCDA
devido a: incertezas externas, incertezas internas, escolha do modelo de preferéncia ou
identificacdo de critérios e alternativas. Defende que, para a robustez geral dos métodos
MCDA, é preciso que a AR seja pensada de maneira inclusiva em relacdo a fase de

estruturacdo do problema, através de questionamentos como:

i.  Por que esta alternativa é ordenada em nivel tdo baixo?

ii.  Por que nenhuma das alternativas tem bom desempenho nesse critério?

A AR na perspectiva de Dias (2006) é motivada pelas incertezas envolvidas no
estabelecimento de valores para os parametros de modelos de apoio a decisdo. Em MCDA,
as incertezas incorporam ndo somente imprecisdes nas medidas técnicas, mas também
incertezas relacionadas as preferéncias do(s) DM(s) e diversidade no julgamento de valores
dentro de um grupo. Aponta-se que a AR pode ser uma preocupacao considerada em
momentos distintos: a priori, a posteriori ou durante o processo de decisdo. Neste Gltimo

caso, pode servir de guia num processo sequencial e interativo.

No contexto da problematica da classificagdo, Vetschera et al. (2010) afirmam
que a alocacdo de uma alternativa é robusta, se ela é alocada na mesma classe, usando
todos os parametros preferenciais compativeis com as informacbes de preferéncias
fornecidas pelo DM. Para eles, as pesquisas sobre robustez seguem, em geral, dois

caminhos, conforme mostra o quadro 4.
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Quadro 4 - Caminhos da investigacao sobre robustez em Vetschera et al. (2010)

Exame analitico

Baseados em Simulacéo

Onde procedimentos analiticos sdo
adotados com a finalidade de ajudar os
decisores na comparacgéo e avaliagéo de
alternativas em condicdes de incerteza
nas preferéncias dos DMs. Exemplos de
trabalhos neste grupo: Chen et al.
(2008), Dias et al. (2002), Eum et al.

(2001), Hazen (1986), Kirkwood e Sarin

Baseados em simulacdo, geralmente,
utilizando a simulacdo de Monte Carlo
para obter dados que possam ser
analisados  estatisticamente.  S&o
exemplos de pesquisas neste grupo:
Ahn e Park (2008), Barron e Barrett
(1996), Butler et al. (1997), Mousseau

et al. (2001). Inclui a pesquisa em

(1985), Koksalan e Ulu (2003), | contextos estocasticos, o0 SMAA,
Lahdelma et al. (1998), Mousseau e | desenvolvido por Lahdelma et al.
Slowinski  (1998), Mousseau et al. | (1998).

(2000), Rios Insua (1990), Vetschera
(1997), Weber (1987).

Roy (2003) propde no forum referido a criacao do termo: “Analise de versdes do
problema”, visando clarificar e dar amplitude ao conceito de robustez conforme expresso

em trabalhos anteriores, especialmente em (Roy, 1998).

No inicio dos anos 80 a andlise do pior cenadrio e do melhor cenéario era o
procedimento mais comum para a avaliacdo dos riscos e incertezas envolvidos numa
decisdo. As analises What if surgem com o advento dos computadores pessoais e das folhas
de célculo, como uma ferramenta para expandir as possiblidades dos cenérios

(melhor/pior) no contexto da avaliagdo de riscos (Ragsdale, 2004).

Atualmente o Excel inclui na funcionalidade denominada anélises de hipoteses as
ferramentas: Scenario Manager, Goal Seek e Data table que, devidamente exploradas, séo
capazes de criar um grande nimero de cenarios e informacdes para analise. Grifou-se a

palavra ‘informagdes’ com o proposito de enfatizar que, apesar da denominagdo, o que se
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oferece € um enorme potencial de criacdo de informacdo, a partir das variadas

possibilidades para se combinarem dados.

Mas é preciso cuidado na sua utilizagdo, pois as combinacdes automatizadas de
dados devem ser tratadas de maneira objetiva, sistematica e analitica, direcionadas de
modo a fazer sentido para uma finalidade, sob pena do analista se perder no meio de uma

infinidade de nimeros sem significado.

A analise que desenvolvemos com o VICA, ndo se trata exatamente da Analise de
Sensibilidade ou Anélise de Robustez em suas mais tradicionais defini¢des. Assemelha-se
a ambas e também a simulacdo, a medida que analisa os impactos das variacdes dos
parametros do problema, gerando novas versdes do modelo e resultados modificados
alternativos. Entretanto, ela possui caracteristicas especificas no que diz respeito aos
objetivos e procedimentos utilizados, por isso optou-se por utilizar o termo “Analise de

Versdes do modelo” como proposto em Roy (2003).

5.2 Analise das versoes do modelo no VICA

Em termos de instrumentos, a metodologia para uso do modelo faz uso
sistematico das analises de hipoteses ou What if analysis, como conhecidas na modelagem
em folhas de célculo. Quanto ao objetivo, ele é definido tendo em vista a classificacdo
multicritério no contexto especifico da decisdo em grupo. Isto é, a ferramenta VICA,
enquanto apoia a busca de um resultado de consenso, contribui para a constru¢do de um

modelo solidamente estruturado para uso futuro.

A cada resultado de consenso encontrado corresponde uma versdao do modelo,
cujos alicerces sdo estabelecidos por um conjunto de pardmetros, portanto a analise
dirigida desses pardmetros é de grande importancia para a exploracdo e compreensdo do

problema, bem como para a confiabilidade da ferramenta.
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Quadro 5 - Estrutura da analise

(- ER KR

Analise

Sistematizada [ N ][ b, ][ W, ]

{ N\ [ \
Individuos Resultados
\. y
( N
Alocacoes a;

Pares ¢ : Consenso
\. y
f ) Categorias

J Pesos
Grupos

\ ) \ Modificados /

A analise de versdes do modelo diz-se sistematizada porque parte de uma
estrutura predefinida, conforme ilustra o quadro 5, e segue uma sequéncia de
procedimentos que direcionam a obtencdo da andlise pretendida. Podem-se ver no quadro
trés areas distintas. Na parte superior direita encontram-se 0s parametros ou conjunto T =
{4,q,p;,v;,w; e a}, cujos elementos serdo sistematicamente alterados e/ou combinados.
Logo abaixo, na parte central do quadro, encontram-se 0s outputs ou resultados que sdo
analisados: as alocacOes de a;, a composicdo das categorias, 0 consenso e as modificacdes

de preferéncia, quando aplicéavel.

Os resultados sdo analisados sob os pontos de vista listados na lateral esquerda do
quadro: perspectiva individual, dos pares e do grupo. Além disso, algumas anélises

consideram o ponto de vista do analista, conforme conveniente no decorrer do processo.

A seguir estabelecemos cinco objetivos especificos para a condugédo da analise de

versdes, conforme proposta:
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I. Analisar o papel dos pardmetros no funcionamento do modelo
considerando seus significados, propriedades relevantes e limites
plausiveis;

ii.  Pesquisar formas préaticas e seguras de atribuir valores para preferéncias e
parametros;

iii.  Verificar o impacto das variacdes isoladas dos parametros nas diversas
representacdes de resultados e sob as diferentes perspectivas possiveis;

iv. Dentro do processo de decisdo, apontar modificacbes (concessoes,
incrementos e decréscimos nos pardmetros) que possam facilitar o
consenso do grupo; e

v. Sistematizar a construcdo de cenarios (modificacbes combinadas de
parametros) e versdes alternativas para estabelecimento de um modelo

solido e flexivel para uso futuro.

5.2.1 Novas versdes do modelo: definindo as classes

Conforme discutido no Capitulo 3, as alternativas de referéncia ou perfis bn €
B={b1, ba,..., bn, ..., bke} funcionam como limites inferiores e/ou superiores posicionados
entre as k classes ordenadas, elas definem as fronteiras e modelam as categorias. Cada
elemento ou alternativa de referéncia b, é caracterizada por um vetor de desempenhos

g; (by) em cada um dos t critérios.

O vetor de desempenhos que caracteriza um perfil b, pode ter como base
desempenhos de uma alternativa real ou pode ser uma composicdo ficticia constituida por
desempenhos de referéncia em cada critério. O importante é compreender que essa
constituicdo ou vetor de desempenhos determinara as referéncias comparativas para 0s

desempenhos das alternativas ou agdes potenciais

Uma vez que as agdes de referéncia estabelecem limites entre as categorias h e
(h+1) para categorias ordenadas da melhor para a pior, o0 método ELECTRE TRI
estabelece condicOes para a definicdo de bn garantindo que: bn+1 Seja consistentemente
melhor que bn. Assim sendo, deve ser observada a condicdo: g; (b,) € melhor que

gj (bp—1), Vj € {1,2,...,t} ou seja bndomina bn-1.
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Mas as diferencas entre os desempenhos dos perfis consecutivos g; (by) —
gj (bn—1) devem ser significativas, evitando a formagdo de categorias demasiado estreitas,

e para tal sdo considerados os limiares de indiferenca e preferéncia de modo que g; (by) —
9j (bp-1) = pj ou seja o(bp-1,bp) = 0.

O problema prético que se coloca agora é o de como apoiar um individuo ou
grupo na defini¢do de uma matriz inicial consistente de desempenhos dos perfis bx:

g1(by) g2(b1) . ge(by)
91(.192) 92(.192) - gt(.bz)

91(l;k—1) gz(b.k—1) gt(b.k—l)

Enfatiza-se o termo inicial porque assumimos que 0 processo de atribuicdo de
valores aos parametros deve ser interativo, no entanto essa interacdo pressupfe a
compreensdo do modelo e ela pode ser facilitada, também, através de defini¢des iniciais

amplamente flexiveis.

Sem nenhum tipo de apoio, quando perguntado sobre quais deveriam ser 0s
limites de uma categoria, em termos de desempenho/critério, um DM teria que
subjetivamente buscar em sua memoria valores de referéncia. Provavelmente ele faria uso
de dados de desempenhos esperados e/ou verificados no passado. Um esfor¢o cognitivo
consideravel com resultados frageis, especialmente em problemas envolvendo grande

numero de critérios de escalas variadas.

Portanto, a organizacgdo e analise de um conjunto de dados de desempenhos das
alternativas (atuais e/ou histdricas) pode ser de grande ajuda no sentido de aliviar o esforco

cognitivo, minimizar incoeréncias e erros envolvidos na tarefa.

Uma forma pratica, simples e relativamente segura de analisar valores plausiveis
para g; (by) seria associa-los aos percentis da distribuicao de frequéncia das observagdes
disponiveis dos desempenhos. Um percentil é cada um dos valores que dividem uma série
de observagdes ordenadas cumulativamente segundo uma escala de cem intervalos. E um

conceito bastante conhecido em Estatistica, onde o x-ésimo percentil, ou percentil de
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ordem X (Px) € um valor tal que x% dos elementos do conjunto de dados tem valores

menores que ele e (100-x)% tem valores maiores ou iguais a ele.

Tendo em visto o exposto, prople-se utilizar esse conceito para estabelecer
valores iniciais consistentes para a matriz de desempenhos g; (by), j={1, 2..t} e h={1,
2,..k-1}. Inicialmente é preciso definir o nimero de categorias k que se deseja criar,
observando se o critério em questdo é a maximizar ou minimizar, entdo podemos associa-
los aos percentis P conforme abaixo:

gj(by) = Pfoo(%) se o critério é a maximizar

gj(bp) = P’ h se o critério é a minizar
100(1-3)

Como exemplo, para um caso com 5 categorias e 4 critérios a maximizar, a matriz

dos desempenhos by, by, bs e b4 teria como referéncia a matriz P/

g1(br) g2(b1) g3(by) 9a(b)) | Pz Pl Pi P240|
9g1(b2)  g2(bz2) g3(bz2) ga(b2) - Pio Pfy P Pf0|
91(b3)  g2(b3) gs(b3) Ga(bs) [PGIO P& P, P(foJ
91(bs)  g2(ba) 93(bs) ga(ba)l |p P2, P3, P&
A obtencdo dos percentis no Excel é tarefa simples, uma vez que a folha de
calculo disponibiliza a funcdo para seu calculo automatico, a partir da entrada do conjunto

de dados e do percentil desejado.

Verificar a distribuicdo de frequéncia dos desempenhos para definir os perfis by
apresenta vantagens relevantes, especialmente para certos de tipos de escalas e situacoes de

decisoes reais.

A titulo de exemplo, consideremos um caso comum da literatura onde existe um
critério a maximizar cuja escala de desempenhos das alternativas é estabelecida em valores

de 1 a 5, sendo o desempenho 1- Baixa, 2- Regular, 3- Boa, 4- Muito Boa e 5- Excelente.

Estabelecer 3 categorias requer definir g;(b;) e g;(b;), sem dados de

desempenhos, seria razoavel atribuir-lhes, respectivamente os valores 2 e 4. Entretanto, se

a partir da analise dos dados verifica-se que nenhuma alternativa potencial alcanca ou
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alcangou historicamente os scores 4 e 5, e que 80% dos dados encontram-se entre os

valores 1 e 2, talvez faca sentido definir g;(b,) e g;(b,) em patamares mais baixos.

Vale salientar que, 0 que se pretente aqui ndo € contruir uma estimativa para a
caracterizacdo das categorias, ja que partilhamos o pensamento de Roy (1991: 68) acerca
do assunto: “The concepts of estimation and approximation refer, of course, to a
quantifiable entity whose real value exists somewhere. Yet this somewhere can only be

found in the mind of someone, namely the decision-maker.”

Dessa forma, a metodologia desenvolvida para uso do VICA propde 0 uso desse
recurso, se necessario, como ponto de partida para apoiar a definicdo das classes, caso
contrario, no encerramento do processo, durante a analise das versées do modelo final. No
modelo proposto assumimos que os DMs estruturam de maneira partilhada as categorias do
problema. No entanto, diferentes versdes do modelo, com estruturas de perfis e categorias
alternativas, podem ser obtidas em questdo de segundos. Os resultados alternativos
correspondentes podem ser facilmente visualizados e comparados no VICA.

5.2.2 Novas versdes do modelo: definindo os limiares g;j e p;

O que acontece se inicialmente desconsideramos a presenca dos
pardmetros q;, p;, v;, ou seja, quando estabelecemos q; = p; = 0,v; = +o? Essa € na
verdade uma situagdo inicial plausivel, assumindo que, normalmente no inicio do processo
de decisdo, ndo se tem valores definidos para o conjunto de parametros. Portanto, seria
razoavel considerar a inexisténcia inicial dos mesmos, de modo que se perceba o efeito de

sua introducdo num segundo momento.

O modelo oferece assiténcia para incrementos e decréscimos automaticos dos
valores estabelecidos para o limiar de indiferenca g;j, limiar de preferéncia p;j, e limiar de
veto vj, sejam eles definidos por critérios ou estabelecidos para cada uma das comparacgdes
(ai, bn), por perfil, quando assumem as formas: gj(bn), pj(bn), € vj(bn), respectivamente. 1sso

é feito, observando-se as condic¢Ges de coérencia necessaria.
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A automatizacgdo das varia¢Oes dos valores dos limiares, aliada & ferramenta para
construcao de cendrios, permite a construcao de novas versdes para o modelo com relativas

seguranca e facilidade.

5.2.3 Novas versdes do modelo: modificando G e A

As variagdes do parametro G, conforme definido na sec¢do 4.4, podem auxiliar na
busca de uma alocagdo em G-consenso para ai. Lembrando que o uso do pardmetro requer
a contagem de resultados DMgq para os os quais aiSbn. Sendo M membros do grupo e G €
N: M/2 < G < M a maioria estabelecida pelo grupo para 0 G-consenso, entdo temos:

v(ay by) = {1 se 0%(a;, bh),zl/l
0 caso contrario

M

Viayby) = ) vi(aiby)

d=1
Visando facilitar a compreensao de como é feita essa analise no VICA, a figura 22
ilustra uma situacao hipotética onde 5 DMs apresentam resultados para a classificacdo de
uma alternativa. Em DM: (a; = K3), segundo DMz, DMz e DM4 (a; — K3), enquanto em
DMs (a; = K;).
Figura 22 - Modificando G

aj Ks K2 K1

DM,

DM,

DM,

DM,

DM;5
V(@;,b,)eG=3
V(@i,b,)eG=4
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A anélise da figura 22 mostra que, se 0 grupo desejar adotar uma maioria G = 3,

G=3
conforme visualizada na linha V(ai,bn) e G=3, existe G-consenso para (a; — K3), ja para

G = 4, temos uma alocacdo diferente (a; CE:KZ). Vale lembrar que seguindo o
procedimento pessimista, ndo temos limite inferior para a classe mais baixa, dessa forma
sempre havera G-consenso para a alocagcdo de ai na classe mais inferior do conjunto, ou
seja, podemos afirmar que a; pode sempre ser considerada alocavel na pior classe. Dessa
forma, as divergéncias acontecem a medida que néo se verifica G-consenso para a elevacéo

das acdes da pior categoria para categorias superiores.

As comparacOes entre os desempenhos g;(a;) e g;(by) permitem calcular as
concordancias parciais e as credibilidades globais, sob forma de valores pertecentes ao
intervalo [0,1]. Entretanto elas ndo sdo suficientes para estabelecer uma relagdo binaria
(sim, ndo) para validacdo da afirmagdo aiSbn. O limiar de corte A, € um parametro
pertecente ao intervalo [0.5,1] que estabelece o nivel minimo da credibilidade a(ai,bn) que
se julga necessario para que o DM valide ou ndo a afirmagdo “a; € pelo menos tdo boa
quanto bn”, ou seja, considerando todos os critérios, a afirmacdo é valida se a(a;, by) =

1 e a;5*by,.

Os resultados dos DMs podem ser muito sensiveis as variagfes de A. A figura 23
auxilia-nos na explicacdo de como as modificacdes dos valores do limiar de corte afetam
0s resultados individuais e o consenso do grupo. Ela contém uma analise simplificada de
um problema ficticio, onde os resultados de 2 DMs sdo comparados, considerando uma

situacdo onde existem 3 categorias possiveis para a alocacao de ai, segundo 3 critérios.
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Figura 23 - Exemplo simplificado

01 '] U3
b, by |by|bs|by|by
a) Cj(ai,bh) 0 0 0 1 1 1
wl 0.40 0.30 0.30
b) |w? 0.20 0.10 0.70
1 =0.60
c) |DM ,
DM ,
1 =0.65
DM ,
DM ,
1 =085 K, K, K,
DM , 0.30 0.60
DM , 0.70 0.80

As concordancia parciais cj(ai,bn) sdo apresentadas na parte (a) da figura, note-se
que sdo iguais para ambos os DMs. Entretanto as importancias relativas dos critérios
diferem: o vetor W* da parte (b) da figura representa as preferéncias do DM e o vetor W?
representa as preferéncias do DM»,. A parte (c) da figura apresenta os indices de
credibilidades para as comparagdes aiSbn, que possibilitam a obtencdo dos resultados da

classificacdo segundo DM; e DM..

Inicialmente vamos analisar os resultados dos DMs com um limiar de corte igual
0.60. Na figura 23 as alocacdes estdo sinalizadas em cinza. Nesse caso, DM ndo pode
alocar ai na classe Ks, porque em seus resultados a crediblidade o(a;, b,) = 0.30, portanto
inferior a credibilidade minima requerida para a alocacdo que é 0.60. A primeira classe, da
melhor para a pior, onde a; é alocavel seria Kz, ja que para essa alocagdo, a credibilidade
o(a;, b;) = 0.60 = A. Logo, seguindo o procedimento pessimita do ELECTRE TRI, DMz
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aloca ai em Kz. O DM: confere importancia relativa maior ao critério 3, onde a; apresenta
bons desempenhos em comparacdo com ambos os perfis bn, logo, as crediblidades globais

aiShyp, sdo maiores e, considerando A = 0.60, DMz aloca aj em Ks.

Se aumentarmos o limiar de corte, fazendo A = 0.65, por exemplo, a alocacéo de
ai em DM e alterada de K> para Ki, mas permanece em Kz segundo DM.. Essa mudanca
pequena mostra que as modificacdes do parametro A podem afetar sensivelmente uma
classificagdo, como em DMy, e até mesmo a decisdo do grupo, j& que, no exemplo, ela fez
aumentar a distancia ou divergéncia entre as classificacbes do DM; e DM,. Vé-se ainda
que, para A > 0.85, temos uma alocacédo de consenso, ja que ambos alocam aj em Ky, a pior
categoria. Note-se que, para A = 0.65, os resultados DM1 e DM se distanciaram. Isso é um
comportamento comum, ou seja, em geral, é mais facil encontrar consenso para alocagdes
conforme A aproxima-se dos valores mais extremos do intervalo [0.5,1]. Isso porque
valores A proximos ao seu limite superior imprimem maior rigor nas aloca¢des, enquanto
valores mais proximos de seu minimo, facilitam as alocagdes em classes mais elevadas e,
dependendo dos parédmetros e dos outros numeros envolvidos no modelo, tendem a

concentrar as alocacfes também nas classes mais extremas.

Dessa forma, é muito importante a inspecéo sistematizada dos valores atribuiveis
a A, ela pode ser feita de maneira isolada, ou combinada com as modificacGes de outros
parametros, através da contrucdo de cenarios ou da ferramenta tabela para andlise de
hipbteses, no Excel. A estruturacdo de ferramentas de vizualizacdo associadas as inspecoes
interativas, podem ndo sO facilitar a comunicacdo, mas também direcionar a busca por
versdes de consenso para 0 modelo. No Capitulo 6 sera apresentado e exemplificado com
mais detalne como sdo construidas essas ferramentas, especialmente no caso da
combinacdo das modificagcbes de A e G como input, tendo como output a contagem de

alternativas em G-consenso e também suas alocagdes.

5.2.4 Novas versdes do modelo: modificando W

O que acontece se - What if - alterarmos a importancia dos critérios de um dos
DMs e/ou de ambos? Seria aceitavel? Qual a alteracdo necessaria para o0 consenso? Qual a

alteracdo méaxima possivel? Essas sdo questdes fundamentais no modelo VICA. Conforme
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visto no Capitulo 4, uma forma de aproximar os resultados de dois DMs é aproximar 0s
valores de seus indices de credibilidade. Isso pode ser feito diminuindo a distancia entre 0s
seus vetores de preferéncia. Conforme visto no Capitulo 4, sendo W¢ = [w/] o vetor de
coeficientes de importancia dos critérios j, segundo o individuo d, entdo as revisdes das

preferéncias podem ser feitas sob forma de concessoes «,_,, entre os individuos:
WOo=P =W° — q, ,(W° —WP) e

WP=° = WP — a,_,(WP — W°)

As ferramentas para analise de hipdteses podem ser usadas para verificar as

modificacdes em W4 = [w/

; ] capazes de ajudar o grupo a caminhar em direcdo a uma

solucdo de consenso. Estabelecendo o consenso através de uma varidvel binaria, temos y =
1, quando a combinagdo (a,-p, ap-,) resulta em consenso. Com a tabela de dados do
Excel, pode-se obter e visualizar as combinacGes de concessdes (lista de entradas das
colunas e linhas da tabela) entre dois individuos que resultam em consenso y (célula
resultante). O Solver também pode auxiliar, permitindo verificar as concessdes a,_,,

méaximas que cada DM estaria disposto a fazer, considerando as restri¢cdes impostas por um

) —d )
intervalo [w/’, ;" | fornecido.

A figura 24 utiliza os mesmos dados do exemplo da figura 23 e introduz as
modificacOes das importancias relativas dos DMs, para ilustrar numa situacdo simplificada
(uma alternativa e dois DMs), como operam as concessdes. A direita dos pesos originais,
vém-se destacadas as concessdes (a;_,, = 0.25, a,_,; = 0.13) e também os vetores W12
e W2~ com os pesos modificados. No exemplo, considerando um limiar de corte de 0.65,
originalmente DM; alocava ai em K1 e DM alocava ai em Ks, mas com a modifica¢do dos

vetores W, ambos passam a alocar ai em Ko.
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Figura 24 - Exemplo de modificacbes em W

91 92 93
b2 bl b2 b]_ b2 bl
Cj(ai,bh) 0 0 0 1 1 1

1
w 0.40 | 0.30 | 0.30 | a;_,, A

W2 1020010070 | @2-1KE

WLw? | 0.20 | 0.20 | -0.40
2 1
W*=-W -0.20| -0.20| 0.40

/%4 0.35 0.25 0.40
el 0.23 0.13 0.65

A =0.65 K K,
DM ,

A=065 | K; | K, | K,
DM, _,, sW1s/s] 0.650  1.000
DM;,_,4 (WX¥1:110.774 1.000

No exemplo, esta ilustrada uma das possibilidades de concessdo, nesse caso o
caminho do meio é alcancado, sem que seja necessario que cada individuo caminhe 50%
dele, na verdade, se DM: caminha 25% da distancia e DM> 13% dela, um resultado
mediano ja pode ser alcancado, fazendo com que o conjunto de pesos modificados nédo
precise ficar tdo distante do conjunto de pesos originais. No entanto, 0 que aconteceria se
apenas um dos DMs estiver disposto a fazer concessfes? Qual seria a concessdo
necessaria? A figura 25 apresenta, para o exemplo, quais seriam as concessdes necessarias

para classificagGes de consenso alternativas- sinalizadas em verde.

Vale a pena lembrar que essas concessdes necessarias podem ser
significativamente modificadas, ndo s6 devido aos dados do problema, mas conforme o

valor atribuido ao limiar de corte. Poderiamos imaginar que o DM3, que tem pesos mais
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distribuidos, ndo concorde em fazer nenhuma concessdo (note-se que DM concentra 70%
da importancia no critérior 3). Nesse caso, DM precisaria fazer uma concesséo de 0.755
para alcangar o resultado DMy, conforme mostra a dltima linha da figura 25. Para encontrar
solugdes de consenso, as concessdes podem ser combinadas com variagfes do limiar de
corte. Por exemplo, para o limiar de corte 0.70, a concessdo minima unilateral do DM ndo
precisaria ser 0.755, seria necessaria uma concessdo de 0.501, o que significaria uma
alteragdo menor no seu vetor de pesos: de W 2= (0.20, 0.10, 0.70) para W2~1=(0.30, 0.20,

0.50), que ainda manteria concentrado no critério 3 a importancia relativa de 50%.

Figura 25 - Concessdes e modificagdes

a; . | Azq DM ; DM , wl-2 w2-1

(0.40,0.30,0.30) | (0.20,0.10,0.70)
(0.35,0.25,0.40) | (0.23,0.13,0.65)
(0.23,0.13,0.65)| (0.20,0.10,0.70)
(0.40,0.30,0.30)| (0.35,0.25,0.40)

5.3 Notas conclusivas

Este capitulo discutiu a Anélise de Sensibilidade ou Anélise das Versdes do
Modelo. Inicialmente, foram apresentadas as diferentes visdes sobre o tema, como ela é
compreendida e inserida dentro da MCDA e 0s seus conceitos associados: Andlise de

Robutez; Andlise What if; Simulacdo; e Analise de Versdes do Modelo.

A partir da perspectiva adotada, discutiu-se o seu papel neste trabalho e a forma
como € utilizada no decorrer da aplicacdo do VICA. Através de analises, interpretacdes e
de ferramentas de apoio ou assistentes do modelo, viram-se os meios para melhor
compreender 0s papeéis dos parametros do modelo e de tornar mais clara e simples a tarefa
de estabelecer ou alterar os seus valores, e dessa forma, analisar novas versdes do modelo e

apoiar 0 consenso.

Propds-se uma estrutura sistematica para utilizacdo da Andlise de Versdes neste

trabalho, considerando os parametros variaveis, os resultados alternativos e as diferentes
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perspectivas a serem observadas na andlise. Apresentou-se como sdo construidas novas
versdes do modelo no VICA quando das modificacbes da estrutura de categorias e da
anélise para a definicdo dos limiares gj e pj do ELECTRE TRI. Mostrou-se, com um
exemplo simplificado, como a andlise de versdes é feita a partir das modificaces dos
parametros A e G, e como ela pode ajudar na busca de solugdes de consenso. Também se
descreveu como as concessoes (a,-.p, @p-,) € as modificagGes nos pesos podem contribuir

para contruir essas solugdes.

Concluimos que a Analise de Versdes do modelo no VICA busca reponder de

maneira rapida e visual a questdes como:

a) Os parametros selecionados estruturam o modelo dentro de uma ldgica
compreensivel? Como eles afetam o resultado?

b) A classificagcdo de ai permanece a mesma em DMg se altero um
determinado parametro? Ela sobe ou desce de categoria? E para o
resultado do grupo ou para parte do grupo?

c) O que acontece com as classificagdes, de maneira geral, quando modifico
um determinado pardmetro? Elas ficam mais concentradas em
determinadas classes? Em sua maioria, elas sobem ou descem de
categoria?

d) Existem modificagdes num pardmetro que conduzem a maior nimero de
alternativas em consenso ou que aumentam as divergéncias?

e) Quais as modificacdes de parametros que poderiam fazer gerar um
resultado de consenso para ai ou para todo o conjunto A, segundo um par

de DM ou para todo o Grupo?

Neste trabalho, a andlise de versbes do modelo ndo se trata apenas de um
tratamento terminal para a simples verificacdo da robustez da solugdo proposta para o
problema, ela € mesmo o principal meio da ferramenta para a obtencdo da solucéo final.
Pode-se dizer que, de versdo em versdo, sistematicamente, vai-se configurando uma verséo

final e uma solucéo de consenso correspondente.
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Capitulo 6

Experimentos

Numeéricos

Este capitulo trata do desenvolvimento de experimentos numericos conduzidos
com o modelo VICA-ELECTRE TRI. Faz-se uso dos dados de dois casos extraidos da
literatura da area, para experimentar a abordagem e a ferramenta proposta. Os principais

objetivos dos experimentos sdo:
i.  Explanar e ilustrar a ferramenta;

ii. Testar a corre¢do do calculo, a l6gica de funcionamento e 0s recursos

visuais do modelo;
iii.  Verificar a adequagéo do fluxograma dos procedimentos de uso;

iv.  Identificar melhorias e ajustes possiveis, antes da aplicacdo ao estudo de

caso real.

Além desses objetivos, acredita-se que algumas das proposi¢des do estudo,
listadas no quadro 1, podem ser verificadas, ainda que parcialmente e somente sob a 6tica

do analista/investigador.

O capitulo tem inicio com a apresentacdo de um caso tratado em diversos
trabalhos na a&rea MCDA (Dimitras et al.,1995; Dias et al., 2000; Melo, 2005; Almeida-
Dias, 2010; e Bezerra et al. 2014). O caso consiste na classificacdo de empresas em

categorias de risco de faléncia, segundo 7 critérios.

O segundo experimento refere-se ao estudo desenvolvido por Merad et al. (2004)
e revisitado em Tervonen et al. (2009). Ele dedica-se ao problema da alocagéo de zonas ou

areas territoriais em categorias de risco de movimentacgdes de solo e desastres potenciais.
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6.1 O caso da classificacdo das empresas

Para demonstrar a aplicacdo do modelo, selecionou-se um caso conhecido da
literatura da area, originalmente apresentado em Dimitras et al. (1995), onde 39 empresas
foram alocadas em 3 categorias de risco de faléncia. O caso original foi modificado em
Melo (2005) e em Dias et al. (2000) que acrescentaram uma empresa (alternativa, ao,
melhor que todas as outras), passando o problema a ter 40 alternativas e aumentou-se o
numero de categorias de 3 para 5. Neste trabalho, foi considerada a estrutura modificada do
problema, onde introduzimos 4 DMs (com seus repectivos conjuntos de preferéncia) e, em
algumas das analises, valores para v; (indefinidos no problema modificado). O Apéndice A
apresenta os dados do caso referido.

A analise do problema tem como ponto de partida a obtencdo de resultados
individuais iniciais. Segue-se a visualizacdo partilhada dos desempenhos das alternativas
(figura 26). O grafico, apresenta no eixo y os desempenhos relativos das alternativas em
escala de 0 a 1 e no eixo x os critérios de 1 a 7. Ele permite a visdo dos desempenhos das
alternativas por critério, combinada a visdo dos limites das classes, que sdo representadas
pelas areas sombreadas. Os desempenhos podem ser analisados individualmente ou de
forma comparativa, embora para uma visualizacdo mais efetiva, ndo seja recomendado a
ilustracdo de muitas alternativas numa mesma imagem. O processo para construcdo desse

grafico de desempenho das alternativas foi detalhado na secéo 4.5

Na figura 26, foram utilizados os dados do exemplo numérico para visualizar 0s
desempenhos de quatro alternativas simultaneamente: aio-linha em vermelho; as-linha em
azul; ase-linha em verde; e asg-linha em amarelo. Pode-se ver, por exemplo, que a
alternativa ass tem desempenhos relativos inferiores a todas as demais alternativas, em
todos os critérios, exceto em g1 e g2. A alternativa as tem desempenhos alocaveis na classe

5 em 4 dos 7 critérios e destaca-se de todas as outras no critério ge.

Na fase a do processo descrito no fluxograma da figura 17, foram obtidos
resultados individuais para A = 0.6. Eles sdo apresentados na figura 27 sob a forma
numerica, mas eles também podem ser apresentados sob a forma de configuragdes visuais.
A figura 27 mostra para cada DM uma matriz de alocagdes das alternativas ai nas classes

K, resultantes de suas preferéncias e valores de pardmetros. A ultima coluna apresenta as
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alocacBes onde ha consenso para um determinado G, no caso, G=M (unanimidade).
Quando ndo ha consenso para 0 G estabelecido, 0 modelo sinaliza com o sinal de
interrogacdo. Nas linhas inferiores das colunas de cada DM, vé-se a distribuicéo estatistica
das alocacdes por classe, no caso do grupo- DMg, observa-se que existe consenso para
45% das alternativas, sendo 38% delas alocadas, por unanimidade na classe 4.

Seguindo o fluxograma geral do processo, investigou-se na fase b a existéncia de

uma solucdo comum a todos (busca pelo G-consenso de partida para o grupo).

Figura 26 - Desempenhos a; por critério

(5] Micrasoft Excel non-commercial use - VICA TesteFase 2012 - —— e e e i A - E=HfclC X~
Al Al AK AL AM AN i

1
2 2 6
= [~ o ) 0.80
4
5
5
7
8
9

0.45 053 0.89 0.85 0.90 1.00 0.50
0.55 0.56 0.20 0.43 0.78 0.20 025
075 073 038 060 078 060 050

Desempenho de a; por Critério

31 Critérios

32
M4 b DADOS_Partihados Desempenho .~ DADOS_DM1 DADOS_DM2 DADOS_DM3 DADOS_DM4 RESULTAD|

Através da ferramenta tabela de dados, uma das ferramentas do Excel para “testes
de hipoteses” (What-if analysis), procuraram-se resultados para a fungdo: numero de
alternativas em G-consenso, para G =4 combinado com cada elemento do conjunto

L={0.5, 0.51, 0.52, ..., 1} de valores de A predefinidos.
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Figura 27 - Alocagdes individuais e do grupo para G = M com A = 0.6

ow——+ Pou 2 Pou o Pou i

L
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al
al
a2
al
ad
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a10
all
a12
a1l
a4
a5
a6
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a19
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all
a 22
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a 24
a 25
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all
al8
a9
a0
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a2
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a 36
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a 38
a 39
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a; K a; K a; K a
al 5 al 5 al 5 al
a1l 4 a1l 4 a1l 4 a1l
a2 4 az 4 a2 5 a?
a3l 6 al 5 al 4 al
ad 4 ad 4 ad 4 ad
as 4 as 4 as 4 as
ab 5 ab 5 ab 4 ab
al 5 aTl 5 al 5 aT
aB 4 al 4 aB 4 al
ad 5 ad 5 ad 4 ad
a0 4 a 10 4 a10 3 all
all 5 all 5 all 4 ail
a2 4 a12 4 a2 4 a12
a1l 4 a1l 4 a3 4 a1l
a4 4 a14 4 a4 3 a4
a5 4 a 15 4 a5 4 a5
a 16 4 a 16 4 a 16 4 a 16
all 4 a7 4 all 4 a1l
a8 4 a18 4 a8 4 a18
a19 4 a19 4 a9 4 a19
a20 4 a0 4 a0 4 a0
al 4 al 4 a 3 al
a2? 4 a?? 4 a2? 4 al?
a2l 4 a3 4 a3l 4 al3
a4 3 a2 3 a 24 3 a4
a 25 4 a 25 4 a 25 3 a 25
a6 4 a2 4 a 26 3 a6
all 4 a2l 4 all 3 a2l
a 4 as 4 alt 3 a2
a9 b a2 4 a9 4 a2
a 30 4 a0 4 a0 4 a 30
ai 2 aM 2 ai 3 ai
a2 4 a2 5 a2 3 al2
a3l 4 a3l 4 a3l 3 a3l
al 4 a4 4 ald 3 a4
a5 3 a 35 3 a5 2 a 35
a 36 4 a 36 4 a 36 3 a 36
a il 4 a 37 4 a il 3 a 37
a g 4 a 38 4 als 2 a3l
a 39 4 a 39 4 a9 2 a9
Ne % Ne % No %
T 18% T 18% 3 8%
30 T5% 30 Ta% 20 50%
2 5% 2 5% 14 35%
1 3% 1 3% 3 8%
0 0% 0 0% 0 0%
40 100% 40 100% 40 100%

Noe %
5 13%
24 B0%,)
11 26%|
0 0%

0 0%
40 100%

%
5%
38%)
3%
0%
0%)
45%

Foi possivel verificar, na fase b, que ndo havia para nenhum elemento A do

conjunto L, combinado com G = 4, o resultado de nimero de alternativas em G-consenso

igual a 40 (sem consenso para Va; € A por unanimidade). Nem mesmo com A = 1, foi

possivel obter um resultado de consenso, ja que ndo existiu consenso para ags. A razao para
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a divergéncia em azs € que 0 DM;s atribuiu peso zero' ao critério 5, onde o desempenho de
azs € significativamente inferior Dessa forma, para 0 DM3s a(azs,b1) = 1, enquanto para
todos os demais o (azs,b1) < 1. Nesse caso, modificaces diretas em W2 ou concessdes as_,4

poderiam facilitar a obtencdo de uma solugdo unanime.

A figura 28 mostra a matriz utilizada para verificacdo de G-Consenso entre todos
os resultados para G = 4 e A= 0.6. Essa figura conta e aponta 0 numero de DMs que
concordam que a; é alocavel em K. Além disso, a Gltima coluna & esquerda sinaliza as

alternativas em G-consenso, a partir da contagem realizada e do valor estabelecido para G.

Vejamos 0 caso da alternativa aio, todos os resultados DM concordam com a
alocacgéo de aio pelo menos na categoria 3, entretanto, somente 3 dos 4 DMs a alocariam na
categoria 4. Isso significa que ha divergéncia para a alocacdo da alternativa, conforme
sinaliza em vermelho a coluna G-consenso. Vale a pena lembrar que para G = 3, ou seja, se
ndo fosse necessario unanimidade, teriamos G-consenso para a alocacdo de aio na

categoria 4.

Né&o tendo sido encontradas solucBes de consenso para G = 4, ainda na fase b do
processo, viu-se através da tabela de dados que, para G = 3, havia um subconjunto de
valores L¢ < L com os quais existiam solugdes em G-consenso, L3={0.84, 0.85, 0.92, 0.94,
0.95, ..., 1}.

O uso dos recursos para construcdo de cendrios do Excel, mostrou, para as
combinagOes de G e A, as alocagOes das alternativas em consenso e as divergéncias. O

cenario pode ser visto na figura 45 do Apéndice B.

Na fase c, a partir da comparacao entre os resultados individuais e os do grupo,
calcularam-se as revisdes necessarias de cada DM para que o grupo pudesse alcancar

consenso por unanimidade para todo o conjunto A, considerando diferentes valores de A.

10 Verificou-se que se 0 DM3 ao invés de atribuir peso zero atribuisse peso 0.001 ao critério 5, haveria
solucéo por unanimidade para A = 1. Entretanto, a introducéo de veto no critério 5 ndo € capaz de eliminar a
divergéncia, uma vez que nesse caso Ds(azs,b1) = C(azs,b1) = 1.
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Figura 28 - Andlise do G-consenso paraG =4 e A =0.6

(M-G)

G_Consenso
&

A figura 29 apresenta a comparacdo visual dos resultados DMs (padroes
horizontais) e DMy (padr&es diagonais) para A = 0.84. A primeira matriz da figura sobrepde

as imagens representativas dos resultados DMs e DM4. Se ambos os resultados concordam
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com a alocacgdo de aj em K, a célula da matriz é sinalizada em preto. Caso apenas um dos
DMs concorde com a alocacdo, a célula é sinalizada com o padrdo representativo dos

resultados desse DMg.

Assim, temos em asi, por exemplo, a maior divergéncia, onde DM, aloca a
alternativa na categoria 3 e DM3 a aloca na categoria 1. A segunda matriz da figura
apresenta uma configuracdo representativa do estado de consenso, sinalizando em

vermelho os pontos especificos das comparagdes divergentes.

Figura 29 - Compara¢cdo DMz e DM4 para A = 0.84
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O consenso por unanimidade com A = 0.84 pode ser alcangado atraves de revisdes
do DM e DM3. Note-se que, neste caso, as alocacdes resultantes do DM> e DM4 séo iguais
as do grupo, portanto, as concessdes de DM e DMs podem ser feitas tanto em direcéo ao
DMz (a5, =91% e asz_, = 72%), como em direcdo a0 DMs (a1, =33% € a3, =

89%). As tabelas 1 e 2 apresentam as modificacdes requeridas.

Tabela 1 - Revisbes DM com A =0.84

Revisdes DM1| g1 02 03 04 gs Je g7
wt 15.0%| 30.0%| 15.0%| 15.0%| 15.0%| 5.0%| 5.0%
w12 8.9%| 48.4%| 8.9%| 8.9%| 8.9%| 8.0%| 8.0%
wi-4 14.8%| 24.8% | 14.8% | 14.8%| 14.8%| 8.1%| 8.1%

Tabela 2 - Revisées DM3 com A =0.84

Revisdes DMs3| g1 02 03 04 Os Je g7
w3 14.3%| 14.3%| 14.3%| 0.0%| 0.0%| 28.6% | 28.5%
w32 10.0%| 40.1%| 10.0%| 6.0%| 6.0%| 14.0%| 14.0%
w34 14.3%| 14.3%| 14.3%| 12.7%| 12.7%| 15.9% | 15.8%

Considere-se agora 0 consenso por unanimidade com A = 0.92. Neste caso, apenas
as alocac0es resultantes de DM4 s@o iguais as do grupo, portanto, as concessdes dos DMy,
DMz e DM3 podem ser feitas em direcdo a0 DM (a;_,4 = 33%; a,_4, =53%; € a3, =

57%). As tabelas 3, 4 e 5 apresentam as modificacoes.

Tabela 3 - Revisdes DM; com A =0.92

Revisdes DM1| g1 02 03 04 Js Js g7
w? 15.0%| 30.0%| 15.0%| 15.0%| 15.0%| 5.0%| 5.0%
wi-4 14.8% | 24.8% | 14.8% | 14.8%| 14.8%| 8.1%| 8.1%
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Tabela 4 - Revisdes DM, com A =0.92

Revisdes DM2| g1 g2 g3 g4 Os Js g7
w? 8.3%| 50.2%| 8.3%| 8.3%| 8.3%| 8.3%| 8.3%
w24 11.5%| 31.2%| 11.5%| 11.5% | 11.5% | 11.5% | 11.5%

Tabela 5 - Revisdes DM3 com A =0.92

Revisbes DMz | 01 g2 03 04 Os Js g7
w3 14.3%| 14.3%| 14.3%| 0.0%| 0.0%| 28.6% | 28.5%
w34 14.3%| 14.3%| 14.3%| 8.1%| 8.1%| 20.4%| 20.4%

Sé&o suficientes as modificacbes do DM3 para 0 consenso por unanimidade com
A = 1. Nesse caso, as alocacOes resultantes de DM, DM, e DM4 sdo iguais as do grupo,

portanto, as concessdes do DMs podem ser feitas para qualquer um dos demais DMs.

A escolha do resultado para o qual as concessdes serdo efetivamente dirigidas
pode ser feita com base na distancia entre os vetores WY, A tabela 6 apresenta as distancias
euclidianas em R’ calculadas par a par entre os vetores WY, vé-se que o DM, apresenta o
vetor de pesos com a distancia Minimax entre os vetores dos DMs e que se trata do DM
com vetor de pesos menos distante, especificamente, para o DMs. Notes-se que as

distancias euclidianas entre os vetores de pesos dos DMs sdo sempre simétricas.

Tabela 6 - Distancia entre os vetores de pesos entre os DMs

DM: (DM |DMs |DMs |Distancia Maxima
DM -1 0.247| 0.425| 0.205 0.425
DMz | 0.247 -| 0.482| 0.388 0.482
DMz | 0.425| 0.482 -| 0.286 0.482
DMs| 0.205| 0.388| 0.286 - 0.388
Distancia Min-max entre vetores 0.388

A tabela 7 mostra as modificagcbes do DMz, com a;_,4, = 0.01% e A1 =1
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Tabela 7 - Revisbes DMz com A =1

Revisdes DM3 01 g2 03 g4 Os J6 g7
w3 14.3%| 14.3%| 14.3% 0.0% 0.0%| 28.6%| 28.5%
w3~ 14.300% | 14.300% | 14.300% | 0.001% | 0.001% | 28.599% | 28.499%

Note-se que, considerada a modificagcdo acima, os limiares de corte 0.96, 0.97,

0.98 e 0.99 também resultam em consenso por unanimidade.

Dependendo do contexto de uso, as modificacdes apontadas poderiam ser feitas
diretamente pelos DMs ou automaticamente, quando viaveis, isto €, desde que resultem em
um vetor de pesos cujos componentes estejam todos dentro de limites [m;i,wf‘]

preestabelecidos.

Uma via a ser testada passa por iniciar o processo de apoio ao grupo promovendo,
ja de inicio, interacBes e concessbes par a par, até que seja constituida uma coligacdo

maioritaria suficiente para uma solucéo coletiva ou uma solugdo unanime.

Nesse caso, identificam-se as possiveis concessdes minimas requeridas para y =1,
as quais podem ser do tipo: bilaterais (a,-p, -, ); Unilateral baseada no DM, (0, arp,,);
ou unilateral baseada no DMp (@,-p, 0), as solugGes obtidas apos as concessdes podem ser

iguais a DM, , DM, ou ainda uma solucéo intermédia DMo,p .

O analista pode visualizar as combinagfes de concessdes entre dois DMs que
resultam em consenso y =1 para A, como mostra a figura 30. Através da ferramenta tabela
combinada a formatacdo grafica da varidvel y = 1 em verde, pode-se apontar as
combinagdes (a,-p, @p-0) Para as quais o nimero de alternativas em consenso € igual ao

total das alternativas.

Criar uma tabela de dados no Excel com duas variaveis de entrada (x,y) e uma
férmula (se igual; entdo 1), que pode envolver os resultados de varias outras férmulas,
requer alguns cuidados, mas é relativamente simples. E preciso digitar uma lista de valores
de entrada para a variavel x na mesma linha da célula da formula -ao lado dessa célula- e

uma lista de valores de entrada para a variavel y na mesma coluna da célula da formula-
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abaixo dessa célula. Depois, basta selecionar todos os intervalos contendo: formula, linhas
e colunas e solicitar, em teste de hipdteses a opcdo tabela de dados, seguindo as

orientacdes que se seguem.

Na figura 30 € apresentado o resultado da analise, formatadas em verde, temos as
células com valores iguais a 1, esses valores sdo iguais a 1 se a contagem do numero de
alternativas em G-consenso for igual ao total de alternativas, se feitas (simuladas) as
introducdes dos valores das concessdes da linha a,_,, = { 0%, 2%, ..., 98%, 100%} e dos
valores das concessoes da coluna a,,_,,={ 0%, 2%, ..., 98%, 100%}. Isso significa que, o
modelo verifica se a introducdo de determinados valores (x,y) para as concessdes
produzem, na célula mais superior e a esquerda da tabela, o resultado y =1, para Va; € A.
No caso especifico, temos as quatro areas formatadas em verde, onde as combinacbes de

valores a;_,4 € ay_,3 com A = 0.84 resultam em consenso entre DMz e DMa.

Figura 30 - Combinacles a3_4 € a4_3 € A = 0.84 que resultam em consenso

2 w6 6% % 10% 1m L% 6% 16% 20 2% 2% 26% 20% 0% 6 W% 3% 36 A% 4% 4% 4B A% 5% 5% S S S 60% G2 6% 6O % T0% T2 T4 6% 7O% G0% 6% BN 0% G0% 0% O 0% 9% 9% 1004

3885888888888
ER R AR EREE]

5B BN NEL88885555858288883383883
EERERE RS RRRRE R REREREEEREEEEREE]

E interessante observar que a concessdo unilateral para o consenso requerida do
DMs para 0 DM4, com A = 0.84 seria de 89%, no entanto concess@es bilaterais iguais a
12% de DMs3 para DM e 14% de DM4 para DM3 também resultam em consenso geral para
um outro resultado. Nesse caso um resultado que difere dos resultados originais de ambos
0os DMs e que, embora de maneira assimétrica, pode-se dizer intermédio em relacdo aos

originais.
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A figura 31 mostra como pode ser feita a introdugdo dessas concessdes bilaterais.
Relembrando a secdo 4.4.2, seja W = [wjd] 0 vetor de coeficientes de importancia dos
critérios j, segundo o individuo d, entdo as revisdes das preferéncias podem ser feitas sob

forma de concessdes a,_,,, entre os individuos:
Wo=P = W° —a, ,,(W° —WP) ,e

WP=0 = WP — a,_,(WP — W°)

As concessbes a,., = 12% e a,.,, = 14% do exemplo numérico sdo
introduzidas respectivamente nas céluas AT7 e AT8 da figura 31, e as diferencas (W° —
WP) e (WP —W?°) encontram-se no intervalo (AL7:AR8). As concessdes produzem o0s
novos conjuntos de pesos listados no intervalo (AL10:AR11) e um novo resultado para o
namero de alternativas concordantes, célula AD5, que passa a ser 40, igual ao nimero total

de alternativas.

Figura 31 - Concessdes bilaterais entre DMz e DM4 para A =0.84
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O exemplo numérico também foi utilizado para testar o processo denominado
Vetor G, ver secdo 4.5 denominada “aplicacdo do modelo: processos possiveis”. Nele
considerou-se a existéncia dos mesmos 4 DMs que estabelecem suas preferéncias

individuais em termos de importancia relativa conforme a tabela abaixo:

Tabela 8 - W iniciais e W€ calculado

we g1 g2 gs g4 gs gs g7

wt 0.15 0.30 0.15 0.15 0.15 0.05 0.05
w?2 0.08 0.50 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
w3 0.14 0.14 0.14 - - 0.29 0.29
w* 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
weé 0.13 0.27 0.13 0.09 0.09 0.14 0.14

Nesse caso, obteve-se a importancia relativa dos critérios W¢, através do célculo
direto das médias entre esses valores individuais estabelecidos pelo grupo. O vetor W¢

gera o resultado do decisor ficticio, o qual denomina-se DMg.

Verificaram-se as concessdes unilaterais a;_,; necessarias para 0 consenso entre
os resultados e as modificagdes consequentes em termos dos pesos atribuidos aos critérios,

as tabelas a seguir apresentam esses dados para A = 0.65.

Tabela 9 - De DM para DMg com a4_,¢ = 80%

g1 g2 g3 g4 g5 ge g7

w?t 0.15 0.30 0.15 0.15 0.15 0.05 0.05

wi-¢ 0.13 0.28 0.13 0.11 0.11 0.12 0.12

Diferenca | 0.02 | 002 | 002 | 004 | 004 | (0.07) | (0.07)

Distancia | 0.000 0.001 0.000 0.002 | 0.0020 | 0.005 0.005 | 0.124
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Tabela 10 - De DM; para DMg com a,_, ¢ = 78%

01 92 g3 g4 s e g7
w2 0.08 0.50 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08
w2e 0.12 0.32 0.12 0.09 0.09 0.13 0.13
Diferenca | (0.04) 0.18 (0.04) (0.01) (0.01) (0.04) (0.04)
Distancia | 0.001 0.032 0.001 0.000 | 0.0001 | 0.002 0.002 | 0.197
Tabela 11 - De DM3spara DMg com a3_ = 94%
01 02 03 g4 Os Oe g7
w3 0.14 0.14 0.14 - - 0.29 0.29
w36 0.13 0.26 0.13 0.09 0.09 0.15 0.15
Diferenca | 0.01 | (0.12) | 0.01 | (0.09) | (0.09) | 0.14 0.14
Distancia | 0.000 | 0.015 | 0.000 | 0.008 | 0.0078 | 0.019 | 0.019 | 0.261
Tabela 12 - De DMy para DMg com ay4_¢ = 82%
O1 g2 03 04 Os J6 g7
w* 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14
w46 0.13 0.25 0.13 0.10 0.10 0.14 0.14
Diferenca | 0.01 (0.11) 0.01 0.04 0.04 0.00 0.00
Distancia | 0.000 | 0.011 | 0.000 | 0.002 | 0.0016 | 0.000 | 0.000 |O0.121

Embora os valores a,_; possam ser elevados, muitas vezes eles implicam

modificacbes

relativamente pequenas nos Vvalores

iniciais estabelecidos para as

importancias relativas dos critérios e nas alocagdes resultantes, por isso acreditamos que

devem ser utilizados pelo analista e outros intervenientes, desde que com o devido

cuidado.

Os casos do DM1 e DMy ilustram o que se afirma. Embora a concesséo a;_,; seja

de 80% e a concessdo a,_,; seja de 82% o seu impacto nos pesos, conforme se apresentam

nas tabelas 10 e 13 respectivamente, ndo parece elevado. Seria razoavel imaginar que esses

DMs poderiam constituir uma coligacdo em torno do resultado DMg.
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Também em termos de alocagdes, as modificagdes sdo relativamente pequenas
para DMa, j& que apenas 3 das 40 alternativas teriam as suas classificagcOes alteradas.

Entretanto, o DM modificaria 10 alternativas ou 25% das suas alocagdes iniciais.

As concessdes bilaterais entre DM2 e DMeg (ayc = 12% e ag_, = 38%)
resultam em consenso para um resultado intermédio que, se assim constituido, seria
suportado por uma coligacdo de 3 do total 4 DMs. A coligagdo DMz 4 poderia entéo

interagir com DM3 para 0 consenso por unanimidade.

6.2 O caso das zonas de risco

O segundo experimento numeérico escolhido foi o caso originalmente estudado em
Merad et al. (2004) e reanalisado em Tervonen et al. (2009). Trata-se da classificacdo de
10 zonas de risco em quatro categorias ordenadas de forma decrescente em relacdo ao nivel
de risco, de modo que a categoria 4 representa 0 menor nivel de risco (melhor categoria),

enquanto a categoria 1 representa o maior nivel de risco (pior categoria).

As zonas ai € A={ay, ay,..., i, ..., a10} localizam-se numa regido de 1150 Km? no
nordeste de Franca. Referem-se a &areas onde ocorreram operagdes de mineracdo no
passado, por essa razdo estdo sujeitas a movimentacdes do solo que acarretam riscos de
desabamentos. A avaliacdo das 10 zonas considera 10 critérios, dos quais 9 sdo a
minimizar (quanto maior o valor do desempenho no critério, maior o risco ou pior o

desempenho) e 1 é a maximizar (critério 6).

O caso original foi revisitado em Tervonen et al. (2009), onde se aplica 0 SMAA-
TRI (stochastic multicriteria acceptability-TRI) para analisar a estabilidade de parametros
do método ELECTRE TRI, especialmente da importancia relativa dos critérios e do limiar
de corte. Os pesos originalmente utilizados em Merad et al. (2004) sdo considerados como
uma média para um intervalo estabelecido a partir de limites inferiores e superiores em
torno dos originais. Dessa forma, criou-se um espago arbitrariamente finito onde se utiliza
a simulacdo Monte Carlo para a obtencdo de indices de aceitabilidade que representam a

probabilidade da alternativa pertencer a cada categoria.

131



Capitulo 6. Experimentos numéricos

Os dados originais, bem como os resultados encontrados em ambos estudos foram

disponibilizados no Apéndice C.

Neste experimento assumiu-se a existéncia de 4 DMs cujos pesos W% = [wjd]

diferem de tal modo que:

i. O DM; atribui valores a importancia relativa dos critérios conforme os
dados originais de Merad et al. (2004);
ii. O DM: atribui a importancia relativa dos critérios valores intermédios em
relacdo aos DM e DMs;
iii. O DMs atribui valores iguais entre a importancia relativa dos critérios;
iv. O DMgatribui valores substancialmente diferentes dos originais em termos
de distribuicdo, no caso original, 2 dos 10 critérios concentram 65% da

importancia relativa dos critérios.

A tabela 13 apresenta os valores iniciais atribuidos a importancia relativa dos
critérios por cada DM.

Tabela 13 - Pesos dos critérios segundo cada DM

Critérios
Pesos 01 g2 03 g4 0s Je g7 Os Q9 Ji10
w;t 11.5% 2% 2% 2% 11.5% 2% 2% 43% 2% 22%
wj? 10.8% 6% 6% 6% 10.8% 6% 6% 26% 6% 16%
w;? 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10%
wj 3.25% 14.5% 14.5% 14.5% 3.25% 14.5% 14.5% 3.25% 14.5% 3.25%

O experimento tem inicio com a introducdo dos dados de desempenhos e
parametros do problema estruturado. Um limiar de corte foi arbitrariamente escolhido para

a obtencéo de resultados iniciais, no caso fez-se A = 0.65.

Os resultados iniciais podem ser analisados sob a forma numérica, conforme
mostrado na figura 32. Esse formato de aparesentacdo foi detalhado no experimento
numérico anterior, mas vale a pena acrescentar que ele é o mais apropriado para a
construgdo de cenarios e elaboracGes de seus sumarios, embora sem o apelo estético da

configuracéo visual.

132



Capitulo 6. Experimentos numeéricos

Figura 32 - Resultados individuais iniciais
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Os resultados iniciais também podem ser analisados sob a forma visual, conforme
mostrado na figura 33, onde além da visualizacdo das alocacBes se apontam os indices de
credibilidade obtidos nas respectivas matrizes de cada DM. Na verdade, em termos de
construcdo, o formato da figura 33 precede o da figura 32, j& que é especialmente Gtil no
processo de verificacdo do G-consenso e defini¢do das alocagdes de consenso mostrada no
resumo das classificacdes. Além disso as configuracGes dos DMs, permitem inspecionar
em datalhe os indices de credibilidade gerados em cada comparacdo, por exemplo, pode-se
ver que DMz e DMa, embora tenham diferencas entre seus indices de credibilidade que
podem ser significativas, dependendo do limiar de corte, neste caso, apresentam solucdes

de alocacdo iguais.

Como primeiro passo do processo de busca pelo G-consenso, estudou-se a matriz
V(a;, by). Conforme visto na secdo 4.4, existe G-consenso para a alocacdo de uma
alternativa quando néo existe divergéncia, ou seja, se: V(a;, by) = G ou V(a;, by,) <M —
G, V b, € B ={by,b,, ..., b;_,}. Existe G-consenso para uma solucdo de grupo se existir
G-consenso Va; € A. A seguir apresenta-se a matriz V(a;, by,) para o contexto onde G =4
(unanimidade) e 4 = 0.65.
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Figura 33 - indices de credibilidade e resultados

Resultados DMs Iniciais e Revistos
Limiar de Corte m DM1 DM2 DM3 DM4
1 2 3 4
Iniciais
DM 1 Credibilidade DM 2 Credibilidade DM 3 Credibilidade DM 4 Credibilidade

¢ 5 4 3 2 1| ¢ 5 4 3 2 1l ¢ 5 4 3 2 1| ¢ 5 4 3 2 1]
al 0.49] 051 053] 1.00] a1 050 | 0.56] 0.62] 1.00| a1l 050 0.60] 0.70] 1.00] a1 0.39| 053] 0.68] 1.00
a2 051] 053] 055] 1.00] a2 056 | 0.62| 0.68] 1.00| a2 0.60| 0.70| 0.80] 1.00] a2 0.53| 0.68]| 0.82] 1.00
a3 0.06| 0.65] 0.89] 1.00] a3 0.18]| 0.67| 0.89] 1.00| a3 0.30] 0.70| 0.90] 1.00| a3 0.44| 0.79]| 0.97| 1.00
a4 0.28] 0.75| 0.89] 1.00] a4 0.34| 0.72] 0.89] 1.00] a4 0.40 | 0.70| 0.90] 1.00] a4 0.47 | 0.79] 0.97] 1.00
a5 0.87] 1.00] 1.00] 1.00] a5 0.83] 100] 1.00] 1.00] a5 0.80| 1.00] 1.00] 1.00] a5 0.82] 100] 1.00] 1.00
a6 0.37] 053] 055] 1.00] a6 0.36| 0.62| 0.68] 1.00| a6 0.36| 0.70| 0.80] 1.00] a6 0.30| 0.68] 0.82] 1.00
a7 0.73] 0.77] 0.89] 1.00] a7 0.66] 0.78| 0.89| 1.00]| a7 0.60| 0.80| 0.90] 1.00] a7 0.65| 0.94]| 0.97] 1.00
a8 0.75] 0.77| 0.89| 1.00] a8 0.72] 0.78| 0.89| 1.00]| a8 0.70| 0.80| 0.90] 1.00] a8 0.79] 094 0.97] 1.00
a9 0.38] 0.38] 0.55] 1.00] a9 0.39| 0.39] 0.68] 1.00] a9 0.40| 0.40| 0.80] 1.00| a9 0.36] 0.36| 0.82] 1.00
al0 0.73] 0.77] 0.89] 1.00]a10 0.66 | 0.78] 0.89] 1.00]a10 0.60 | 0.80] 0.90] 12.00]a10 0.65| 0.94] 0.97] 1.00

Uma interpretacdo préatica da figura 34 permite considerar que os valores dentro
da matriz contam quantos resultados DMg suportam a alocagdo da alternativa-linha, na
categoria-coluna. A coluna G-consenso sinaliza em vermelho as alternativas onde néo

existe G-consenso e em verde o contrario.

Figura 34 - G-consenso para G = 4
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11 as 4.00 4.00 400 4.00 a5

12 a6 2.00 3.00 Xl ab

13 a7 2.00 4.00 400 4.00 a7

14 a8 4.00 4.00 400 4.00 a8

15 a9 3.00 X a9

16 a10 2.00 4.00 400 4.00 a10
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Na figura 34, vé-se que as alternativas a4, as e as estdo em G-consenso e percebe-

se também que se G = 3, mantendo fixo A = 0.65, também estariam em G-consenso as
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alternativas az e as. Ainda assim, apenas 50% do total de alternativas estaria em G-
consenso. Cabe agora verificar se existira, para algum outro valor de A, G-consenso para G
= 3 ou mesmo para a unanimidade. A ferramenta tabela do modelo fornece essa

informacao, conforme ilustra a figura 35.

Na figura 35 é apresentada uma imagem da inspecdo visual e numérica do
impacto das combinacges (4, G) sob 0 nimero de alternativas em G-consenso. Nesse caso,
a tabela de dados teve como valores de entrada: para as linhas, a lista de limiares de corte
L={0.5, 0.51, 0.52, ..., 1} de valores de A; para as colunas, a lista de valores (G=30u G =
4). A férmula sob analise trata-se da contagem do numero de alternativas em G-consenso,

inicialmente com resultado igual a 5.

As éareas sinalizadas em verde apontam os resultados onde o nUmero de
alternativas em G-consenso € igual ao namero total de alternativas, portanto, sinalizam

solucdes possiveis para o problema da classificacdo de todo o conjunto A.

E facil perceber visualmente que para G=3 existe um vasto conjunto de valores
possiveis atribuiveis a A que resultam em G-consenso. Os diferentes valores de A possiveis
implicam diferentes solucdes possiveis. Nesse caso, vale a pena lembrar que por definicdo
A €[0.51] e que os seus valores quando extremos tendem a produzir classificagdes

também extremadas.

Valores menores para A favorecem que as alocagdes sejam feitas em classes mais
elevadas. Pode-se dizer que eles diminuem o nivel de exigéncia dos valores dos indices de
credibilidade para as alocacBes. O contrario também se verifica, limiares de corte maiores

implicam classificacbes mais baixas para as agoes.
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Figura 35 - Numero de alternativas em G-consenso para G = 3 variando 4
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No caso em estudo, pode-se comparar, na tabela 14 as solugdes em G-consenso
paraG =3 com A =0.53ecom A =0.97.
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Tabela 14 - Alocaces para valores extremos de 4

Categoria
A K1 K> Ks Ka Ks Ks K7 Ks Ko K1o

0.53 3 4 3 3 4 3 4 4 2 4
0.97 1 1 1 1 3

Vé-se que, neste caso especifico, € muito importante estabelecer um limiar de
corte mediano, imagina-se que foi por essa razdo que tanto Merad et al. (2004) quanto

Tervonen et al. (2009) limitaram as suas analises ao intervalo A € [0.65, 0.85].

Neste trabalho isso € ainda mais importante, j& que os pesos atribuidos aos
critérios sofrem grandes variagdes, em fungdo das diferentes preferéncias estabelecidas
pelos 4 DMs ficticios, enquanto nos referidos trabalhos os pesos ou eram fixos, como em
Merad et al. (2004), ou tinham limites inferiores e superiores, como em Tervonen et al.
(2009).

Por essas razdes, decidimos investigar as solu¢des em G-consenso para G = 3 e
um conjunto L= {0.65, 0.66, 0.67, ..., 0.85} discreto de A € [0.65, 0.85], utilizando a

ferramenta para a construcdo de cenarios.

Determinaram-se, como resultados dos cenarios, as alocacdes obtidas na matriz
V(ai,bn) para 0 G-consenso e como variavel apenas o limiar de corte. A figura 36 apresenta

os resultados obtidos automaticamente ap6s a introducao dos dados requeridos.

Repare-se que se indica com um sinal de ‘?” as alocagOes indefinidas por situagédo
de divergéncias e com o0 nimero correspondente a classe de consenso quando este é
alcancado. SolucGes em G-consenso para todas as alternativas foram verificadas num
subconjunto de valores L¢ © L com os quais existiam solugdes em G-consenso, L = {0.81,
0.82, 0.84, 0.85}, sendo que aos dois primeiros elementos do conjunto corresponde uma

solucéo, enquanto os outros dois elementos geram uma solucgéo diferente.
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Figura 36 - Analise de cenarios
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As solucBes geradas por L3 sdo coerentes com os resultados de Tervonen et al.
(2009). A anélise de cenérios reforca a sua posicdo sobre a importancia de uma andlise de
sensibilidade mais ampla em relacdo aos pesos dos critérios.

Apesar de ndo ser exatamente o foco deste estudo, a nossa andlise também
verifica que a alocacdo de aio na categoria de menor risco, como no estudo original, ndo
seria estavel. Tervonen et al. (2009: 241) afirmam: “[...] considering the imprecision on the
weights, the assignment of the zone is unstable”. A alocagéo da zona aio na categoria mais
segura é fortemente influenciada pelo grande peso atribuido ao critério 8 (43%), como se
vé na figura 37, onde se comparam 0s seus desempenhos com os de as, alocada na melhor

categoria com probabilidades mais elevadas.

A figura 37 traz a imagem do grafico de desempenho das alternativas no VICA
ELECTRE TRI, o grafico nela contido mostra as areas sombreadas que representam as
classes, da classe 1 (pior) mais clara e na parte inferior, até a melhor (classe 4) mais escura
e na parte superior. Os limites entre as areas séo definidos pelos desempenhos relativos dos
perfis bn. Sobrepdem-se as areas os desempenhos relativos das alternativas as, ligados pela

linha vermelha, e das alternativas aio ligados pela linha amarela. Nota-se que a alternativa
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as, diferentemente de aio, apresenta desempenhos por critério consistentemente

posicionados nas classes 3 e 4.

Em nosso caso, considerando a existéncia de DMs divergentes que atribuiram
pesos significativamente inferiores ao critério 8 os resultados de G-consenso apontam para

uma alocagéo de aio em classes menos elevadas.

Figura 37 - Desempenhos relativos de a; por critério

In; Micronot Excel non-commercial use - VICA_10 Merad_Met - . - - 4 ‘l b @
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Analisando as solu¢es em G-consenso para G = 3 e 0s cenarios contruidos para
as variacoes A, € bem possivel que o grupo ja pudesse optar por uma solugdo em G-
consenso ou prosseguir na busca de um resultado unénime com modificagcbes minimas das

suas preferéncias.

Consideremos o caso em que 0s DMs desejam investigar como poderiam chegar a
uma solucdo de consenso para A = 0.76, para uma classificagdo um pouco menos rigorosa.
Na andlise de cenarios, figura 36, vé-se que existem apenas 3 alternativas em divergéncia-
az, as € ag que estariam entre as categorias 1 e 2, o nivel de complexidade da decisdo ja

teria sido bastante reduzido pelo modelo e o grupo poderia até mesmo decidir sem estender
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o0 estudo. No entanto, desejamos verificar como a unanimidade poderia ser atingida através

das concessdes ou modificacGes de parametros inicialmente estabelecidos.

A figura 38 ilustra como foram feitas as comparacGes visuais dois a dois no
VICA. Nesse caso, temos a comparagédo entre os resultados DMs e DMy, para o limiar de
corte fixado em 0.76. VVé-se que hé divergéncia para a alocacdo de a, com DMs3 alocando-
a na classe 2 e 0 DM na classe 1, 0 mesmo acontece com as zonas as € ag. As 7 outras
alternativas estdo em consenso, mas ndo ha consenso total. O mesmo tipo de comparagéo é
feita entre outros DMs, bastando selecionar as op¢fes dos DMs que se quer comparar no

espaco para analise de concessdes a direita da figura 38, células AH5 e AHB6.

Figura 38 - Comparacéo dos resultados DMz e DM
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Comparando dois a dois e visualmente os resultados dos DMs para o limiar de
corte fixado em 0.76, verifica-se que os resultados dos DM e DM s&o iguais e que DMse
DMy diferem entre si, portanto temos 3 resultados diferentes. Um resultado un&nime

poderia entdo ser obtido através de concessdes dos DMz e DMy para 0s DM1 ou DM.

O préximo passo seria entdo investigar quais as concessdes que precisariam ser

feitas e quais as suas implicacbes em termos de modificacbes nas preferéncias das
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importancias relativas dos DMs. Para isso recorre-se a analise What if novamente, desta
vez usando a ferramenta tabela para visualizar os valores atribuiveis a «,_,,, que resultam

em consenso para o0 conjunto de alternativas.

Primeiramente, analisou-se o caso do DM3s tendo como base o resultado DM =
DMo>. A concessdo minima as_,; para o consenso, considerando a;_,; = 0 e A = 0.76 seria
de aproximadamente 16.5%. A concessdo pode ser introduzida no modelo conforme
apresenta a figura 39, onde as modificagOes da situacdo de consenso e as implicagdes nas

modificagOes dos pesos sdo vistas imediatamente.

Figura 39 - Introducédo de concessdes
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A figura 39 mostra que a concessdo as_,,;=16.5% introduzida em AW?7, foi
aplicada sobre a diferenca entre os pesos W3 e W1, apresentada no intervalo de células
(AL7:AUT). A concessao gera uma reducdo da diferenga, com um novo conjunto de pesos
W31, pesos DMs revistos em direcdo ao DM, apresentado no intervalo (AL10:AU10) e

uma nova situagdo em termos de contagem de alternativas em G-consenso em AD5.

O mesmo procedimento descrito acima foi realizado para analisar as concessoes e

modificagdes entre 0s outros pares de interesse da analise: DM3 e DMy; DM4 e DM;y; e
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para DMs e DM2. As tabelas 15 e 16 mostram os resultados obtidos em termos de

concessoes ay-,, e de modificagdes WP,

Tabela 15 - Revisdes DMz com a3_,1 = 16.5% e A = 0.76

Revisoes

DMs3 01 02 03 04 Os Os g7 Os Oo g10

w3 10% |10% |10% |10% |10% |10% |10% |10% |10% |10%

w31 110.2%| 8.7% | 8.7% | 8.7% |10.2% | 8.7% | 8.7% | 15.4% | 8.7% | 12%

As modificacbes do vetor de pesos do DMz podem se dizer pequenas, tanto em
direcdo ao DM; e como em direcdo ao DM, em ambos os casos a alteracdo mais
significativa seria a atribuicdo de um pouco mais de peso aos critérios 8 e 10, em

detrimento dos demais.

Tabela 16 - Revisdes DMz com a3_, =32.5% e A =0.76

Revisdes

DMs 01 02 03 04 Os Os g7 Os 0o gio

w3 10% |10% |10% |[10% |10% |10% [10% |10% |10% |10%

W32 1103% | 8.7% | 8.7% | 8.7% [10.3% | 8.7% | 8.7% |15.3% | 8.7% | 12%

J& as modificagdes requeridas do DMy sdo relativamente grandes, especialmente
as realizadas em direcdo ao DM1. Uma vez que o resultado obtido € 0 mesmo, parece mais
razoavel propor ao DM, as modificacOes requeridas em W*~2, cuja distancia é menor em

relacdo a W*, conforme mostram as tabelas 17 e 18.

Poderia apontar-se que uma modificagdo tdo significativa ndo seria aceita pelo
DM numa situacdo real, mas deve-se ressaltar que, também dificilmente numa situacéo
real, teriamos um DMas com um vetor de preferéncia tdo diferente dos demais DMs em

termos da importancia relativa dos critérios.
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Tabela 17 - Revisdes DM4 com a4_,1=75.5% e A = 0.76

Revisoes

DMy o1 02 03 04 Os Os g7 Os 0o gio

w* 3.25% | 14.5% |14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 3.25%

w41 | 95% | 51% | 5.1% | 5.1% | 9.5% | 5.1% | 5.1% |33.3% | 5.1% |17.4%

Tabela 18 - Revisdes DM4 com ay_,,=45.5% e A =0.76

Revisoes

DMy 01 02 03 04 05 Os g7 Os O9 gio0

w* 3.25% [ 14.5% |14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 3.25%

W4*% | 6.7% |10.6% |10.6% | 10.6% | 6.7% |10.6% |10.6% | 13.8% | 10.6% | 9.1%

Se os DMz e DMs concordassem com as modificacbes calculadas, entdo o
resultado de consenso seria igual aos resultados iniciais de DM1 e DMz, como descrito na
tabela 19.

Tabela 19 - Um possivel resultado de consenso

Categoria
A=076 a ar as 4 as as az as ag aio
K 1 1 2 2 4 1 3 3 1 3

A escolha do resultado para o qual as concessbes serdo efetivamente dirigidas
pode ser feita com base na distancia entre os vetores WY. A tabela 20 apresenta as
distancias euclidianas em R calculadas par a par entre os vetores WY, Vé-se que 0 DM,
apresenta o vetor de pesos com a distancia Minimax entre 0s vetores dos DMs.
Consequentemente, seguindo o processo de busca e concessdes para a solucdo DM mais

préxima, teriamos 0 mesmo resultado de consenso obtido através do processo anterior.
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Tabela 20 - Distancia euclidiana entre os vetores

DM: |DM: |DMs |DMs |Max
DM - 0.04 0.16 0.30 0.30
DM 0.04 - 0.04 0.12 0.12
DMs 0.16 0.04 - 0.03 0.16
DMy 0.30 0.12 0.03 - 0.30

Ainda foi analisado o processo do vetor G para os dados do problema, nesse caso
obteve-se a importancia relativa dos critérios W ¢, através do calculo direto das médias
entre esses valores individuais estabelecidos. O vetor W¢ também gerou um resultado
DMg =DM:1=DMo.

Imaginemos que o DMz aceite as modificagbes sugeridas, mas que DM4 néo se
veja representado na solugdo coletiva. A situagdo pode ser interpretada como existindo
uma coligacdo DM1 23 que apoia uma solucdo e DM4 que aponta para outro resultado.

O grupo pode decidir verificar a existéncia de uma solucdo intermédia, que
contemple de maneira mais satisfatoria os pontos de vista do DMa, e analisar as suas
caracteristicas em termos de pesos e alocac@es, para entdo decidir por um resultado final.
Tendo em vista que DM> é a solucdo mais proxima entre os DMs, ela seria uma boa
candidata para representar a posi¢do da coligacdo numa nova analise de concessdes com 0
DMa.

Uma solucdo intermédia e diferente de DM2 e DMy iniciais, mantido o limiar de
corte 0.76, pode ser obtida com concessdes combinadas a,_, = 55% e a,_,, = 43%.
Feitas em simultaneo, as concessdes produzem uma solucéo que elimina a divergéncia em
6 alternativas, alocando 4 delas segundo o resultado DM e as outras 2 segundo o resultado
DMjy inicial. A tabela 21 mostra as alocagdes inicias de DM2 e DMy e o resultado DMo 4
obtido apds as concessbes combinadas. As alocacfes em DMgy4 estdo sinalizadas em
branco quando nédo havia divergéncia inicial, em sombreado mais claro quando o resultado
é igual ao de DM inicial e sombreado mais escuro quando o resultado é igual ao de DMy

inicial.
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Tabela 21 - Alocacgéo resultante das concessées combinadas

Alternativas

Categoria

Alocacdes K do DM:2

Alocacdes K do DMy

Alocacdes K do DM2,4

O resultado DM24 é produzido por modificacbes de pesos decorrentes das
concessdes combinadas a,_,, = 55% e a,_,, = 43% que podem ser vistas nas tabelas 22 e
23.

Tabela 22 - Revisdes DM4

Revisdes

DMy o1 02 03 04 Os Os g7 Os 0o gio

w* | 3.25% | 14.5% | 14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 3.25%

W42 | 6.5% |10.8% | 10.8% | 10.8% | 6.5% |10.8% | 10.8% | 13.2% | 10.8% | 8.7%

Tabela 23 - Revisdes DM>

Revisoes

DM2 g1 02 g3 ga 05 Je g7 s g9 g10

w? 10.8% | 6% 6% 6% |10.8% | 6% 6% | 26% | 6% | 16%

w?2~* | 6.6% |10.7% |10.7% | 10.7% | 6.6% |10.7% | 10.7% | 13.7% | 10.7% | 9%

6.2.1 Novas versdes do modelo: introduzindo v;

O experimento segue agora no sentido de analisar novas versdes do modelo e seus
respectivos impactos na construcdo de consenso. Iniciamos a analise com a introducéo do
veto, partindo da situacdo estudada anteriormente, onde A =0.76 e G = 3, e onde as

importancias relativas dos critérios mantém os valores iniciais.
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Como visto no modelo anterior, nessa situacdo, ndo existia uma solugdo G-
consenso, uma vez que existiam 3 alternativas em divergéncia, az, as € ag, entre as
categorias 1 e 2. Verificando os desempenhos das alternativas divergentes, percebemos
dois critérios, 6 e 7, onde todas as 3 alternativas apresentam desempenhos fracos.
Escolhemos estes critérios para a introducdo de veto e estabelecemos os valores ve= 30 e

v7= 0.3 coerentes com os limiares de indiferenca e preferéncia (g; e p;) do modelo.

Imediatamente ap6s a introducdo dos vetos, uma nova versdo do modelo se
verifica. Imediatamente, observando a ferramenta tabela para combinacdes de A e G, vé-se

que h& um significativo e generalizado aumento do numero de alternativas em G-consenso.

Na figura 40, a analise de cenarios mostra na linha superior os valores de limiares
de corte introduzidos na analise e, na parte interna da matriz, as alocacdes resultantes para
as alternativas, listadas na primeira coluna. As diferentes solu¢cdes em G-consenso para o
conjunto completo das alternativas, com G = 3 e 1 € [0.65, 0.85], aparecem sinalizadas

com contorno em linha verde.

Dentre essas solugdes, vé-se a situacdo de partida com A = 0.76 e também uma
nova solucdo com L3= {0.71, 0.72}, com as alocacles: a1, a2, as € ag na categoria 1; as, as
na categoria 2; az, aio na categoria 3; e as, as na categoria 4. Note-se que a diferenca entre
as alocagdes da solucdo com A =0.76 e com A =0.71, limita-se apenas a alternativa as,
alocada na categoria 4, quando com 0 A = 0.76 e na categoria 3, quando com A = 0.71, por
exemplo. Isso significa que a introducdo do veto eliminou as divergéncias em ay, as € ag,

entre as categorias 1 e 2, colocando-as todas na categoria 1.

No entanto, para G = 4 verificou-se aumento do nimero de alternativas em G-
consenso, mas ainda néo se vé solugbes em G-consenso para 0 conjunto A com o intervalo
de desejado A € [0.65, 0.85]. Portanto, partindo de G =4 e A = 0.76, focamos a analise nas

concessdes possiveis para 0 consenso por unanimidade.

Nessa situagdo existem apenas 2 alternativas em divergéncia az e as. Todos 0s
DMs alocam a3 na categoria 2, com excec¢do do DMy que a coloca na categoria 3. Também
para a alocagdo de ag, 0 DMy difere dos demais, alocando-a na categoria 4, enquanto 0s
outros a colocam na categoria 3. Entdo, para o consenso, é preciso verificar as concessoes

ao-p € as modificagbes W°~P possiveis entre 0 DM4 e a coligagdo DM 1,2,3.
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Figura 40 - Analise de cendrios para 0 novo modelo
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Verificamos as concessfes combinadas para uma solucdo intermédia, tendo o

DM: como representante da coligacdo maioritaria. O resultado DM24 é produzido por

modificacdes de pesos decorrentes das concessGes combinadas a,_, = 55% e a,_,, =

25.5%, cujas modificacOes resultantes podem ser vistas nas tabelas 24 e 25. Note-se que, 0

modelo com veto requer o mesmo valor a,_, do modelo anterior, mas uma menor

concessdo a,_,, para 0 consenso entre DM, e DMy (antes a4, = 43%). A tabela 24

apresenta as modificacbes no vetor de pesos de DMa4 necessarias no novo modelo.

Tabela 24 - Revisdes DMy para 0 modelo com v;

Revisdes
DM o1 02 03 04 Os Os g7 Os 09 gio
w* | 3.25% | 14.5% | 14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 14.5% | 3.25% | 14.5% | 3.25%
W42 |518% | 12.3% | 12.3% | 12.3% | 5.18% | 12.3% | 12.3% | 9.15% | 12.3% | 6.5%
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A tabela 25 mostra as alocacBes de consenso apds as concessdes combinadas.
Vale a pena notar que a divergéncia em as € resolvida com a alocacdo da alternativa
conforme o resultado inicial DM, enquanto no caso de as, a alocagdo é feita conforme

DM original.

Tabela 25 - Resultados com v;j apos concessdes combinadas

Alternativas

Categoria

Alocacdes K do DM2

Alocacdes K do DMy

Alocacbes K do DMz .4

Como esperado, a introducdo do veto partilhado facilitou a obtencdo de solugdes
de consenso. Ela imprimiu maior rigor a classificacdo geral, especialmente as de DMg,
fazendo aproximar os resultados das alocacdes, e fazendo diminuir a necessidade de

concessoes.

6.2.2 Novas versdes do modelo: modificando os perfis b

Experimentar novas versdes do modelo também envolve considerar formas
alternativas para definir seus parametros estruturantes. Dos mais importantes para o
ELECTRE TRI s&o os perfis das classes. Acreditamos que eles podem ser definidos com a
ajuda da analise dos percentis dos dados de desempenho das alternativas.

Partindo dessa premissa, para redefinir os valores originais estabelecidos em
Merad et at. (2004), estabelecemos os percentis 20, 50 e 80, respectivamente para os perfis
bs, b2 e by dos critérios a minimizar e, by, b2 e bz dos critérios a maximizar. No Excel, a

funcdo percentil torna fécil e rapida a obtencdo desses valores.

Os resultados das modificagbes puderam ser visualizados imediatamente no
grafico de desempenhos, onde as areas das categorias de 4 a 1 sdo representadas em tons
do mais escuro para 0 mais claro. A primeira, figura 41, mostra as representacdes das
categorias originais. A segunda, figura 42, mostra as representagdes modificadas apds

estabelecidos os novos valores by da tabela 26.
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Figura 41 - Representacdo visual das categorias originais

Figura 42 - Nova representacao visual das categorias

Verifica-se que os limites entre as classes ficam mais visiveis e uniformes,
embora ndo equidistantes. Expandem-se algumas categorias, como a categoria 3, enquanto
outras retraem-se, como a categoria 4.
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Tabela 26 - Valores b, com base em percentis

Perfis

Critérios b3 b2 b1
01 8 10.1 11.22
02 0 10 10
03 0 5 16
04 0 5 20
Os 0 20 30
Os 200.6 162.5 66
g7 0.9 1.27 1.78
Os 0.51 0.83 2.02
09 2.36 5 7.72
g10 10 20 20

Quanto aos resultados das alocacgdes, tomando por base o resultado do DM para
A =0.76, com pesos e demais limiares originais, a modificacdo dos perfis provocou
alteracdes significativas, ja que 6 das 10 alocacdes foram alteradas. As alternativas ay, e ag
sobem de categoria, deixando a categoria 1 e indo para a categoria 2. Ja as alternativas as,
az, ag e aio descem de categoria, inicialmente na categoria 4, as passa para a categoria 3,
enquanto az, as e aio saem da categoria 3 para 2. Observando os outros DMs, vé-se muitas
alteracbes em ambos os sentidos, e, de modo geral, o que é possivel verificar € uma

diminuicao das alocacdes nas classes mais extremas (1 e 4).

6.2.3 Novas versdes do modelo: modificando g;j e pj

Os dados originais do caso das zonas de risco, conforme apresentados no
Apéndice B, incluem valores g; e pj somente para 5 dos 10 critérios, devido a escala das
medidas de desempenho usadas por alguns critérios. Assim, nosso experimento consistiu

em analisar modificacdes apenas nos parametros ja existentes.

Inicialmente eliminamos o efeito dos limiares de indiferenca e preferéncia
atribuindo o valor zero a todos os parametros. Verificou-se que, com A = 0.76 ndo houve
mudangas nas alocagdes dos DMs, exceto em DMy, cujas alocagOes de 3 alternativas

desceram uma categoria.
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Entretanto, quando alterado o limiar de corte para A1 =0.65 todos os DMs
apresentaram pelo menos uma alteracdo de alocacdo, sempre para classes inferiores. Nos

casos de DM> e DMs, 3 alternativas foram alteradas dessa forma.

Como esperado, o0 novo modelo, sem os efeitos de g;j e pj, tornou mais dificil as
alocacg0es nas classes superiores, uma vez que ja ndo ha tolerancia com desempenhos de a;

inferiores a bn para as alocagdes de aj na classe (h+1).

O que se verificou interessante nesse experimento, foi que o nimero de alocacgdes
alteradas, em relagéo ao modelo original (com g; e p; ), foi consideravelmente menor para
limiares de corte maiores. Vé-se que isso se da, porque as alocacgdes ja tinham sido feitas
com rigor elevado e as alternativas ja se encontram em classes inferiores, o que é diferente

quando os resultados séo obtidos com valores A menores.

Quanto ao aumento dos valores gj e pj, € preciso cautela, de modo que a
modificacdo seja feita mantendo a coeréncia dos valores entre si e com os dados do
problema. Verificamos que seria possivel um aumento percentual de 70% dos valores,

mantendo a referida coeréncia.

As modificagdes das alocacdes provocadas pelo incremento dos valores,
considerando o limiar de corte 0.65, ndo foram muitas, mas foram consistentes com o
sentido esperado. Os DMz e DM tiveram a alocacdo da alternativa aio, anteriormente na
categoria 3 elevada para a categoria 4, e 0 DM alterou a alocagéo de as da categoria 2 para
3.

6.3 Notas conclusivas

O capitulo apresentou dois exemplos numéricos, aplicando o modelo VICA em
dois casos da literatura: o caso da alocacdo de empresas em categorias de risco de faléncia
(Dimitras et al.,1995; Dias et al., 2002; Melo, 2005; Almeida-Dias, 2010; e Bezerra et al.,
2014) e o caso da classificacdo de 10 zonas geogréficas em categorias de area de risco
(Merad et al., 2004 e Tervonen et al., 2009).

A analise dos exemplos numéricos segue os procedimentos estabelecidos atraves

de um fluxograma de processo. Ela tem inicio com a estruturacdo do modelo para a
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obtencdo dos resultados individuais. A comparacao dos resultados individuais estabelece a
situacdo inicial para os procedimentos de busca de uma solucdo em G-consenso, com
modificagOes dos parametros G e A. Nao sendo encontrada essa solugdo, ndo sendo
possivel consenso em torno de uma solucdo ou mesmo pelo desejo de explorar novas
versdes e compreender melhor o problema, o processo segue com a anélise das concessdes

e modificacdes das preferéncias para construir uma solugéo final.

Acreditamos que 0s objetivos estabelecidos para 0s experimentos numéricos
foram, de modo geral, alcancados. Foi possivel explanar e ilustrar a ferramenta, bem como
a metodologia de uso proposta. Os resultados numéricos obtidos foram os esperados, e ndo

se identificaram incorrecGes nos calculos ou na légica do modelo.

No decorrer das analises, melhorias foram desenvolvidas, sobretudo em termos de
interface e de ajustes para a flexibilizacdo da ferramenta no tratamento de diferentes
nameros de alternativas, critérios, classes e DMs. Entretanto, é preciso reconhecer que a
ferramenta ainda se limita a 40 alternativas, 10 critérios e 5 classes, podendo no entanto ser

ampliada sem grandes dificuldades.

Os recursos para analise What if do Excel, como inseridos no modelo, mostraram-
se bastante Gteis no processo de busca ou construcdo de solugdes de consenso,
especialmente no caso da ferramenta tabela. No caso da construcdo de cenérios, as analises
demandaram maior tempo e esforco, ja que a introducdo de valores alternativos para a

variavel faz-se um a um.

Acreditamos ser possivel que, um decisor ou analista com algum conhecimento
sobre folhas de célculo e poucas horas de orientagdo acerca do método/modelo, seja capaz
de conduzir uma analise como a desenvolvida sem grandes problemas, de modo a

efetivamente auxiliar a decisdo em grupo para 0s contextos em questao.
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Aplicacdo do Modelo:
Estudo de Caso

Este capitulo trata da apresentacéo do estudo de caso desenvolvido para analisar a
aplicacdo do modelo numa situacdo real. Explica-se o contexto do estudo, descrevendo a
organizacdo, o problema e a constituicdo do grupo de decisores. Também sdo discutidos 0s
elementos que compdem e estruturam o problema: classes; critérios; alternativas e seus
desempenhos. As etapas do processo e o0s procedimentos seguidos sdo detalhados e
apresenta-se o relatdrio final do caso, analisando, em termos de evidéncias encontradas, a
validacdo das proposi¢des do estudo que foram estabelecidas no quadro 1 da introducéo

deste trabalho.

7.1 Contexto e planejamento do estudo de caso

Uma instituicdo de ensino de linguas formou-se a partir de alunos que buscavam
aulas particulares para aprender inglés. Apds cerca de um ano do inicio das atividades, a
organizacdo conta com 20 alunos e precisa classificar esses estudantes de acordo com seus
niveis gerais de dominio do idioma. Até entdo, os estudantes passavam por uma avaliacao
informal muito pouco estruturada. Ocasionalmente, isso acarretava problemas, ja que o
conjunto de estudantes € muito heterogéneo em termos de nivel de conhecimento. Os
socios da organizacdo entendem que programas inadequados para 0s nhiveis de
conhecimento podem prejudicar o desempenho dos alunos, dificultar a pratica do ensino e
a reputacdo da organizacdo. Dessa forma, eles querem melhorar o processo de ingresso e
reeorganizar os programas, de modo que os alunos sejam alocados em programas

adequados ao seu nivel e que possam avangar numa progressao mais estruturada.
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A organizacdo € constituida por quatro socios e um gerente geral que tem
formacdo na area de ensino de lingua inglesa para estrangeiros (Teaching English as a
Foreign Language-TEFL). Uma conversa inicial com o gerente geral definiu uma proposta
em termos de estruturacdo de classes e critérios para tratar o problema, a ser validada com
0s socios. Nessa proposta definiram-se quatro classes de programa para alocacdo dos
estudantes, da mais basica a mais avancada, sdo elas: Iniciante; Pré-intermediéria;
Intermediaria; e Avancada. Note-se que nesse caso, nao ha limite maximo ou minimo para
0 nimero de alunos nas classes, a principal caracterizacdo da classe € o tipo de programa

oferecido, e ndo a constituicdo fisica das turmas.

Quanto aos critérios para alocacdo, optou-se por considerar avaliacbes em seis
competéncias fundamentais, assim expressas: Speaking; Listening; Writing; Reading;
Structuring (gramatica); e Translating. As avaliagdes sdo feitas a partir de instrumentos
diferentes e fazem uso de diferentes escalas. A seguir sdo explicados cada um dos critérios,

a forma como séo avalidados e as escalas utilizadas.

1. Speaking- refere-se a capacidade de se expressar compreensivamente através
da fala. A avaliacdo do critério é feita atraves de entrevista informal com
professor de lingua nativa inglesa, a partir da qual o nivel de dominio pode ser
considerado: Muito Bom (5); Bom (4); Razoavel (3); Baixo (2) ou Muito
Baixo (1).

2. Listening- Verifica-se a capacidade de escutar e compreender o que foi dito. A
avaliacdo ¢ feita através da apresentacdo de pequenos audios (CDs), seguidos
de perguntas de multipla escolha para testar a compreensdo. Séo ao todo 10

questdes, de modo que, o0 estudante pode ter um score entre 0 e 10.

3. Writing- Avalia-se a capacidade do estudante expressar-se na forma escrita,
também séo observados aspectos, como vocabulario e ortografia. A partir de
um tema fornecido, o estudante escreve um texto com pelo menos 200

palavras, que sera avaliado de 0% a 100%.
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4. Reading- Diz respeito a capacidade de leitura e compreensao de textos. O teste
para essa avaliacdo consiste na apresentacdo de um texto, seguido de 10
perguntas com mdltiplas escolhas para verificar a correta interpretacdo do

texto. Nesse caso, 0 score pode variar de 0 a 10.

5. Structuring (gramatica)- Refere-se a capacidade de formular e reconhecer
estruturas gramaticais corretas. O teste é composto por questdes V ou F, para
verificar a correcdo de frases e também por questfes para preencher as lacunas

em branco, o score no teste também pode variar entre 0 e 10.

6. Translating- Avalia-se a capacidade de traduzir de outra lingua para o
portugués. A avaliacdo € baseada na traducdo escrita de um texto de
aproximadamente 200 palavras. Os valores possiveis variam entre entre 0% e
100%.

Portanto, todos os estudantes da instituicdo passaram por exames completos,
compostos por: uma estrevista; uma redacdo; uma traducdo; e teste com 30 questdes,
dividido em sec¢des com 10 questdes cada (reading, listening e structuring). As etapas do
processo para aplicacdo da ferramenta no estudo de caso foram planejadas, conforme

segue:

I.  Compreensdo do problema e configuracdo bésica para a reunido do grupo.
Feita pelo analista apds a primeira coleta de informacGes, tem por finalidade a

preparacdo para a conducao do grupo em sua primeira reunido.
Il.  Reunido do grupo - Fase inicial

i. Validacdo da estrutura do problema. Ocorre no inicio da reunido,
quando sdo discutidos os objetivos e compreendidos cada um dos
conceitos e elementos do problema: as classes, 0s critérios e as

avaliagOes de desempenho das alternativas;

ii.  Estruturacdo para aplicacdo do método. Nessa etapa o0 grupo €
apresentado ao metodo ELECTRE TRI, compreende e define em
conjunto valores para os parametros do método: limiares de

indiferenca e de preferéncia e limiar de corte; e
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Visualizacdo dos desempenhos das alternativas. E apresentado ao
grupo o grafico de desempenho e alguns deles sao discutidos, afim de
que todos compreendam a necessidade do estabelecimento de
importancias relativas para a obtengdo de uma avaliagéo global. A fase
inicial da reunido é encerrada com todos estabelecendo suas
preferéncias individuais para as importancias relativas dos critérios,

em secdes privadas e com o apoio da analista, se necessario.

Anélise do estado inicial do grupo e dos caminhos possiveis para 0 consenso

na fase final da reunido (envolve apenas o analista), seguindo os fluxogramas

para busca e construcdo de consenso, procura-se levantar os caminhos

possiveis para uma solucdo de consenso.

Reunido - Fase final. Nessa segunda etapa da reunido a analise realizada pelo

analista é apresentada gradativamente ao grupo que, interagindo com a

ferramenta, através do analista, busca uma solucdo de consenso, seguindo 0s

passos:

Apresentacdo dos resultados individuais e suas comparagdes dois a
dois- considerando 4 DMs, temos 6 comparacGes possiveis;

Verificacdo da possibilidade de uma solucdo em G-consenso para

diferentes limiares de corte; e

Apresentacdo do mecanismo de concessdes nos pesos para buscar
solucBes de consenso. As concessdes contam com o apoio do analista
que pode apontar as concessdes minimas para O CONsenso, Se

necessario.

Relatério final. O relatério final foi elaborado com base nos roteiros

estabelecidos nos apéndices D e E e sera apresentado na se¢éo seguinte.
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7.2 Estruturando o problema e decidindo em grupo

O grupo de quatro decisores foi constituido por pessoas que, embora tenham nivel
educacional superior, nunca tiveram contato com métodos MCDA. A seguir, listamos no

quadro 6 um perfil resumido de cada um deles.

Quadro 6 - Perfil dos decisores

DM Sexo ldade

Formacéo Ocupagéo

40 Cientista Social Diretora

DM1 F

Especialista em

Administrativa em

Gestdo de Incorporadora de
Pessoas Construcéo Civil
B]\YP) 38 Mestre em Professora
Direito Universitaria no
Curso de Direito
DMs 42 Mestre em Professora
Comunicacéo e Universitaria e
Cultura Editora
Contemporanea
DM 40 Professor Professor
Doutor em Universitario e
Musica Regente no Curso

de Musica

A reunido face a face do grupo teve inicio as 20:20 hs do dia 16 de junho de 2015
com todos os decisores sentados em mesa redonda, voltados para um monitor de 40”, onde
0 modelo foi apresentado. A reunido teve duas secdes, a primeira com 1 hora e 30 minutos
de duracdo e a segunda com 2 horas e 15 minutos. O encontro foi filmado, com autorizacdo

dos participantes, para facilitar as observaces, 0s registros e analises futuras.
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Na introducéo, estabeleceu-se que todos podiam perguntar, fazer sugestdes ou
observacOes a qualquer momento da reunido. Inicialmente, fez-se uma breve explicacdo do
caso em questdo, do método ELECTRE TRI, e do objetivo do encontro. Também foi
validada a forma proposta para a estruturacdo do problema, com os 6 critérios, suas
avaliacOes e as 4 classes de programas onde as alternativas (estudantes) precisariam ser

alocadas.

A primeira tarefa estabelecida para o grupo foi a definicdo partilhada dos perfis
das classes. Para isso, foram utilizados em conjunto a folha Classes, onde os valores dos
perfis eram introduzidos, e o Grafico de Desempenho, somente com as &reas
representativas das classes. A DM perguntou por qué apenas 3 perfis precisariam ser
definidos quando temos 4 classes. Rapidamente a davida foi esclarecida com a explicacao
de que o método necessita apenas das fronteiras entre classes e que a classe 1, inferior a
todas, ndo precisa de limite inferior bo, assim como a melhor classe ndo necessita de limite
superior bs. O efeito dos valores dos perfis no modelo foi ilustrado através do gréfico de
desempenho, que se movimentava a cada alteracdo dos valores de by, fazendo diminuir ou
aumentar as areas representativas das classes, quando as fronteiras eram modificadas, o

que pareceu interessante para os DMs.

A discussdo acerca dos desempenhos dos perfis foi mais demorada do que o
esperado, provavelmente porque a DMs levantou que os critérios cujas as avaliagfes eram
mais dificeis deveriam ter perfis menos exigentes ou mais faceis. Uma observacdo que
demonstrou uma boa compreensdo do significado desses limites e de sua relacdo com as
avaliacBes nos critérios. Essa compreensao prevaleceu no grupo, influenciando a definicédo
final dos desempenhos dos perfis, fazendo-os mais elevados para o critério 3 (reading) cuja
avaliacdo foi considerada mais facil- em relacdo ao critério 2 (listening) e critério 5
(structuring). Dessa forma, embora os trés critérios tenham escalas iguais, de 0 a 10, vé-se
na figura 43 que os desempenhos definidos para os perfis b;, € B = {bs, b, ..., b, } diferem.
Sendo g2(bn) = gs(bn) = {8, 6, 4}, enquanto para o critério 4 (reading) os desempenhos
ga(bn) = {9, 7, 5}. O mesmo aconteceu com 0s dois critérios cujas escalas variam no
intervalo [0%, 100%], o critério 6 (translating) foi considerado mais facil do que o critério
3 (writing) e os desempenhos de seus perfis foram estabelecidos, respectivamente: ge(bn) =
{90, 70, 50} e gs(bn) = {80, 60, 40}.
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Conforme j& mencionado, a discusséo do grupo para a defini¢do dos valores g;j(bn)
foi prolongada. A DMy, perguntou se 0 modelo oferecia algum tipo de apoio para o
consenso na definicdo dos desempenhos dos perfis. Foi oferecida a analise dos
desempenhos dos estudantes em percentis para auxilio e também mencionada a
possibilidade de média e votacdo, entretanto, os decisores preferiram seguir a sugestdo do
DMy e discutir a questdo em termos conceituais até chegarem a um acordo, o processo todo
levou aproximadamente 20 minutos. A figura 43 mostra todos os valores finais dos

desempenhos dos perfis introduzidos na folha Classes.

Figura 43 - Limites das classes
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Além dos perfis os DMs foram solicitados a definir outros parametros para o
ELECTRE TRI, o primeiro foi um limiar de corte, que poderia ser revisto ao longo do
processo. A DMz sugeriu usar o valor médio dentro do intervalo possivel [0.5, 1], o que foi

aceito por todos sem discussdes e assim estabeleceu-se A = 0.75.

Quando explicados os limiares de indiferenca, preferéncia e o veto, os decisores
perguntaram se tinham realmente que utiliza-los ou ndo? Percebeu-se a indisposi¢do para
realizar o esforco cognitivo requerido, a resposta teve que ser imediata e poderiamos ter
insistido para que fossem definidos, porque eles podem facilitar o consenso (conforme
Visto nos experimentos numéricos), mas consideramos que ndo deveriamos impor 0s

parametros. O veto foi testado no capitulo 6, ele funciona bem no modelo atual se for
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partilhado. Entretanto, ndo sdo muitos os trabalhos que usam o veto em casos reais e, na
pratica, entendeu-se o porqué. A compreensdo dos conceitos desses limiares requer um
pouco de esforco, que os decisores ndo estdo muito dispostos a fazer (opinido a partir da
experiéncia realizada). Além disso, 0 uso do veto € totalmente opcional e 0 método aceita
bem valores iguais a zero para pj e g; (bastante comum no relato de casos reais da

literatura). Dessa forma, definiram g; = O; pj = 0; e v; infinito.

Foram entdo introduzidos todos os dados e definidos todos os pardmetros do
ELECTRE TRI para os calculos dos resultados individuais, faltando apenas a importancia
relativa dos critérios. O grupo viu uma apresentacao de como essa introducéo seria feita no
modelo e foi oferecido apoio individualizado para a tarefa. Todavia, 0s DMs ndo viram
nenhuma dificuldade para estabelecer os valores relativos entre os critérios e preferiram
estabelecé-los em papel e individualmente. A DM3s chegou a pontuar: “assim é mais
rapido”. Embora tenha sido solicitado que procurassem pensar individualmente sobre suas
preferéncias, o grupo comentou entre si alguns dos valores de suas preferéncias, o que

pode ter contribuido para que os valores atribuidos ndo ficassem muito distantes entre eles.

7.2.1 Analise: levantando os caminhos possiveis

Apbs recolher os valores das importancias relativas dos critérios fornecidos por
cada DM, o grupo foi informado que os dados recolhidos seriam introduzidos no modelo e
analisados, para discussdo numa segunda se¢éo, portanto, o grupo teria um intervalo de 30
a 40 minutos para lanche. Nesse intervalo, estudou-se a situacdo de partida sintetizada na
figura 44 e os possiveis caminhos para uma solucdo de consenso, utilizando os
fluxogramas de Busca, figura 45 e de Construcdo, figura 47, esses fluxogramas sdo
desdobramentos mais detalhados do fluxograma geral apresentado na figura 17 do Capitulo
4. E possivel visualizar os resultados individuais produzidos na figura 44 e também
verificar as divergéncias para o G-consenso por unanimidade. Das 20 alternativas, apenas 3

alternativas tinham classificagdes divergentes para G =4 ¢ A = 0.75.
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Figura 44 - Resultados individuais iniciais

AG2 - Jr A
A (-] o E F 3 H J K L N J s T
1 Resultades DMs Revistos Somente Leituss
z| Limiar de Corte IR P [ oz [ oses Toms ]
3 [ | 1 2 | | |
4 Inicials
5 LK) Credibildade ] [ Cr ] oM 3 Crocbaied acke 1 [X] [
8 C B3 4] £ | 1 c 5| a3 3] 3 © 5] Ll 3 2] i oc = 4 3%
T al al) al al o al
8 a2 a2 a? aZ) o aF
9 ad a3 a3 e a¥
U oad ot ad -t ad
T S 5, a5 as_ a5
T ek i b a6 ali
13| ot at al al atl
LA — T — | — I — alt
a8 a9 a3 a9 a3
ak k0| am %0 10
7 am an| an an 1]
a2 at2, al2 12| 12
™ all) ald all)
C ™ E— aM ak a¥
— ats) als a5,
b alE a6
alt| al 1
alg| ald a8
atd) 2t 13
a; a0 aZl |
| l | | a1 | | | | a21 | | | an | | !
o az2 [ I T T | az2| I 1 T 1 | a2z 1 ] T ] azz 1 1 1
3 a23 | 1 | | | aZ3] 1 | | 1 ] a23 1 1 | ] az3 | 1 | 1

A percepcdo inicial era a de que, devido a similaridade das importancias relativas
dos critérios, possivelmente haveria algum par de DMs com a mesma classificacéo.
Entretanto, isso ndo se verificou, como vé-se na tabela 27, onde s&o descritas as

divergéncias encontradas nas comparagoes dois a dois.
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Tabela 27 - Divergéncias dois a dois

Comparacao Alternativas Divergentes Tipo de Divergéncia
DM DM DM, DM,
1€ 2 a (as — K3) e (as — K3)
ads DM, DM,
(ag — K3) € (ag — K;)
ais
DM, DM,
(a16 — K3) € (a16 — K3)
DM DM DM, DMs3
1€ 3 a (ag — K3) € (ag — K;)
die DM, DM;
(a16 — K3) € (a16 — K3)
DM;: e DM DM, DM,
1M % (as — K;) e (a5 — K3)
DM; e DM a DM, DM3
2 3 > (as — K3) e (as — K3)
DM DM DM, DM,
2€ 4 % (ag — Ky) € (ag — K3)
die DM, DM,
(a16 — K3) € (a16 — K3)
DMz e DM a DMs DM,
3 4 > (as — K3) e (as — K3)
ae DMj DM,
(ag — Ky) € (ag — K3)
aie
DM, DM,
(a16 — K3) € (a6 — K3)

A analise dos possiveis caminhos para 0 consenso teve inicio com a busca de uma
solugédo de maioria G = 3, mantendo A =0.75. Seguindo o fluxograma da figura 45,
alterou-se o parametro G e viu-se que as trés divergéncias apresentadas ndo poderiam ser
resolvidas por maioria, que em todas elas haviam 2 DMs que alocavam alternativas em

classes superiores e 2 que as alocavam em classes inferiores.
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Figura 45 - Fluxograma do processo para a Busca de consenso
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Ainda dentro do fluxograma de busca, verificou-se na tabela de dados que
existiam solugbes em G-consenso para G = 3 no intervalo de interesse A= [0.65, 0.85].
Fez-se entdo uma andlise de cenarios para estudar essas solugdes de consenso, 0 sumario
da andlise ¢é apresentado na figura 46, onde sdo listadas as alocagcbes em G-consenso para

valores alternativos do limiar de corte. Foi possivel identificar 4 solugdes em G-consenso
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para subconjuntos de limiares de corte L¢ < L: a solucdo S1 com L3 = {0.65}; a solugéo S2
com L3= {0.66, 0.67, 0.68, 0.69, 0.70}; a solugcdo S3 com L3 = {0.76, 0.77, 0.78, 0.79,
0.80}; e a solucédo S4 com L3 = {0.81, 0.82, 0.83, 0.84, 0.85}.

Vé-se na figura 46 que as solugdes S1 e S4 apresentam pontos sinalizados em
amarelo, eles apontam alteracfes no consenso obtido inicialmente com G =4 e 1= 0.75,
dessa forma, decidimos desconsidera-las, voltando nossa atengdo para as outras 2 solugdes

S2 e S3, sinalizadas com contornos verdes na figura.

Figura 46 - Analise de cenério do estudo de caso
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Percebe-se que as solucdes S2 e S3 sdo iguais entre si, exceto pelas divergéncias
em as, as, € aie, exatamente as mesmas divergéncias entre os resultados iniciais, verificadas
para a unanimidade com A = 0.75. Ocorre que a solugdo S1, com A menores, resolve as
divergéncias alocando as trés alternativas divergentes nas classes mais elevadas, enquanto
a solucdo S2 o faz alocando-as todas nas classes mais inferiores. Assim, um possivel
caminho para o0 consenso seria alterar o limiar de corte de A = 0.75 para A = 0.70 e resolver
as divergéncias alocando-as nas classes mais elevadas ou alterar o limiar para A = 0.76,
alocando-as nas classes mais baixas. Entretanto, entendemos que propor a decisao ao grupo
nesse sentido poderia polarizar as opinides, entdo optou-se por também levantar caminhos

construidos a partir das concessdes 2 a 2 seguindo o fluxograma da figura 47.
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Figura 47 - Fluxograma do processo para a Construcéo de consenso
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O primeiro passo do fluxograma, a identificagdo do DM central e do ranking dos

DMs mais proximos a ele, foi dado, verificando-se tanto a distancia euclidiana entre o0s

vetores das importancias relativas, como o numero de alternativas divergentes nas

comparagOes entre os resultados individuais iniciais. A verificacdo identificou dois DMs

centrais, igualmente distantes em relagdo aos demais. Os DMs centrais identificados

também se mostraram o par mais proximo entre si, usando-se as duas medidas de distancia

mencionadas. Entdo verificou-se quais seriam as concessdes minimas necessarias para 0

consenso entre esses DMs centrais, DM> e DMs.
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A comparagdo entre os DMs mostrou que a divergéncia entre elas se localizava
apenas na classificacdo da alternativa as, conforme ja identificado na tabela 27. A tabela de
dados para andlise das combinacdes de concessdes para O COnsenso apontou uma
assimetria importante: para 0 consenso seria Necessario apenas uma concessao de a,_,; =
2% de DM, para DMs, entretanto, de DM3 para DM seria necesséria a concessdo
a;_,, =100%. Os vetores das importancias relativas eram na verdade, muito similares e
uma alteracdo muito pequena (a,_3 = 2%) em W, levaria o resultado de DM a igualar-se

ao resultado DM3s, mantendo A = 0.75, conforme mostra a tabela 28.

Tabela 28 - Modifica¢bes de DM para consenso com DM3

Revisdes DM2 01 02 03 04 Os Os
w? 30,0%| 15,0%| 20,0%| 10%/| 15,0%| 10%
w23 30,0%| 15,0%| 20,0%| 10,1%| 15,0% | 9,9%

O consenso por unamidade necessitaria ainda de concessées do DM1 e do DMy,
também de 2%, em direcdo ao DMs. Assim, também levantamos as modificacdes

correspondentes desses DMs, conforme mostram as tabelas 29 e 30.

Tabela 29 - ModificagGes de DMz para consenso com DMs

Revisdes DM1 01 02 03 04 Os Os
wl 25% 15% 15% 15% 20% | 10%
w13 25,1%| 15,0%| 15,1% | 15,0%| 19,9%| 9,9%

Tabela 30 - Modificages de DM4 para consenso com DMs

Revisdes DM4 01 02 03 04 gs Oe
w* 25% 15% 25% 15% 10%| 10%
w43 25,1% | 15,0%| 24,9% | 15,0%| 10,1%| 9,9%

A estratégia tracada apés a analise foi apresentar os caminhos possiveis, seguindo

o fluxograma de busca e, se necessario, combinado ao fluxograma de construcdo (os
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referidos fluxogramas s&o desdobramentos mais detalhados, do fluxograma geral
apresentado na figura 17). Dessa forma, ap0s o estudo feito isoladamente, 0 grupo reuniu-
se novamente em torno da mesa redonda para analisar os resultados e possivelmente
encontrar uma solugdo de consenso. Procuramos relatar a seguir todas as observagoes

relevantes feitas durante essa secéo.

7.2.2 Busca e construcgao de consenso em grupo

Inicialmente foi apresentada em tela grande a figura 44 com a representacao
visual dos resultados individuais, as alternativas em consenso e em divergéncia. Logo de
inicio, a DM3 perguntou quem estava mais proximo de quem em termos de resultados, ao
que se respondeu que, na verdade, todos estavam muito proximos uns dos outros. Apds
uma breve explanacdo, os DMs demonstraram compreender imediatamente a representacao

visual das alocagdes nos displays dos resultados individuais.

Explicou-se que com o limiar de corte igual a 0.75, ndo era possivel a obtencdo de
uma classificacdo de consenso por unanimidade para todas as alternativas, mas que
poderiam ser obtidas solu¢fes de consenso por maioria para outros valores de A, como 0.70
ou 0.76, sendo menos ou mais rigorosos nas classificagdes, respectivamente. Entretanto, o
grupo preferiu manter o pardmetro inicial, entendendo que ndo seria correto “mudar a
regra” sobre a qual ja haviam decidido. Cabe aqui uma observagéo relevante, embora tenha
sido explicada a possibilidade de variar os parametros iniciais estabelecidos conforme as
preferéncias, o grupo demonstrou uma certa resisténcia para modificar parametros ja
discutidos. Também percebeu-se uma certa curiosidade em saber como poderiam discutir
mais e entender melhor as divergéncias apontadas, a partir das defini¢bes iniciais do

modelo.

O grupo foi informado acerca dos tipos de divergéncias existentes que, embora
poucas em quantidade, ndo poderiam ser resolvidas por maioria sem alteracdo do limiar de
corte, j& que, nos trés casos, 2 DMs alocavam as alternativas em classes superiores,
enquanto 2 DMs as alocavam em classes inferiores. Assim, a construcdo de consenso

poderia ser iniciada com a verificacdo da possibilidade de concessdes entre DMs.
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Como as DMs centrais identificadas, DM, e DMs, encontravam-se muito
proximas, com apenas uma alternativa em divergéncia, prop6s-se a DM2 que fosse feita a
concessao a,_,3 = 2%, cujas modificacdes encontram-se na tabela 28, ou que DM3 fizesse
a concessao as_,, = 100%, que tornaria as suas importancias relativas iguais as da DM..
As concessdes propostas eliminariam a divergéncia em as, numa direcdo ou na outra.
Entretanto a DM solicitou a analise dos desempenhos do aluno em questdo para poder
decidir se faria ou ndo sua concessdo de 2%. A figura abaixo mostra o display a partir do
qual a DM; e DM3 analisaram os desempenhos de as. A discussdo prolongou-se muito
além do esperado, ja que, analisando os desempenhos do aluno em cada critério, as DMs
ndo conseguiram chegar a um acordo. A discussdo envolveu ndo somente a importancia
relativa dos critérios, mas também se seria melhor ou pior para o negdcio ser mais ou

rigoroso na classificacdo dos alunos, a satisfacdo dos alunos e a reputacao da organizacéo.

Figura 48 - Desempenhos de as
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Ocorre que, embora estivessem muito proximas em termos de importancia relativa
dos critérios, a DM3 atribuia apenas 5% de importancia relativa ao critério 6- translating,
enquanto a DM conferia a esse critério 10% de importancia, em detrimento do critério 4-
reading, mais valorizado pela DM3 e onde o aluno teve desempenho relativamente baixo.

Além disso, a DM importava-se que os alunos ndo se sentissem “subavaliados” por uma
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classificagdo muito rigorosa, enquanto a DMa4 entendia que os “principios” da classificagdo

deveriam prevalecer sobre os interesses do negécio.

Apds mais de 20 minutos de discussao acerca da importancia dos critérios, 0 DMa
interveio e propds-se a fazer concessdes para as DMs centrais, perguntando em que direcéo
deveria conceder para facilitar o consenso. Sobre essa proposta a DM; comentou: “esse € o
espirito! ” e as DM e DM silenciaram a discussdo. Informou-se ao DM4 que a opcao de
conceder em direcdo a DM, ou DM3 dependeria de suas preferéncias, em outras palavras,
em quais critérios estaria mais disposto a mudar, j& que, nesse caso, as duas DMs tinham a
mesma distancia (euclidiana) em relagdo a ele. Apds uma breve avaliacdo o DM4 decidiu

conceder em direcdo a DM3,

A figura 49 apresenta a comparacdo entre os resultados de DMz e DM para o
limiar de corte A = 0.75, mostrada para o par. Note-se que 0 par apresenta as mesmas

divergéncias verificadas para 0 grupo em as, as, € azs.

Figura 49 - Comparacéo entre DMs e DMy
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A tabela de dados para a verificacdo das concessdes entre DM4 e DM3 necessarias
para 0 consenso apontou a mesma assimetria verificada em relagdo ao consenso entre DM

e DMa. Isto é, também nesse caso, seria necessaria a concessdo de a,_3; = 2% ou a
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concessdo a3, = 100% para consenso. O DMy decidiu fazer a concessdo para verificar

como a deciséo do grupo evoluiria a partir desse ponto.

Feita a concessdo, viu-se no fluxograma de busca que haveria consenso por
maioria G = 3 para a solucdo S3, que corresponde ao resultado DMz, O grupo decidiu
concluir os processos de busca e construgdo aprovando essa classificacdo final de
consenso, embora a DM tenha tentado, sem sucesso, convencer o DMa, a rever sua
decisdo e conceder em sua direcdo, argumentando que entre eles existiam apenas 2

alternativas divergentes e ndo 3, como na comparacdo com DMs.

Apo6s a obtencdo da solucdo final, de uma breve discussdo a respeito das
classificagOes futuras e da concluséo de todos os trabalhos, cada decisor foi convidado a
responder de forma escrita a uma Unica pergunta: Na sua perspectiva, o uso da ferramenta
ajudou o grupo a encontrar uma solucéo para o problema? Por qué? Como? Seguem abaixo

as respostas fornecidas.

Resposta DMs: Sim. Porque facilitou a percepgdo de que o consenso pode definir
0 modelo mais justo para o aprimoramento da aprendizagem. Muitas lacunas se
mostraram pertinentes entre os critérios de avaliacdo, mas, uma vez feita a alimentacdo
do sistema, ressaltou-se a importancia da automacéo do gerenciamento das informacdes
fornecidas, de forma que houve uma aproximacdo ponderada e justa da classificacéo,

consequentemente, da qualificacdo da expectativa/objetivo da instituicdo de ensino.

Resposta DM2: Sim. A ferramenta possibilita o consenso na medida em que
apresenta solugbes que aproximam as decisdes individuais. Quando o percentual de
concessdes se mostra menor é mais facil ceder. Além do mais, as concessGes podem ser
feitas por apenas um ou alguns dos decisores e a existéncia de mais de uma possibilidade
para atingir o consenso o torna mais viavel. O método permite aos decisores verificarem

estas possibilidades e a exata medida do quanto cada participante precisara ceder.

Resposta DMs: Sim. E importante para perceber que o consenso é facilitado e a
discussdo vai para a percepcao dos critérios, como foram escolhidos, e a importancia de
cada item abordado. Percebe-se que na discussdo das divergéncias o modelo matematico
vem para auxiliar e facilitar a decisdo final. Observar visualmente os resultados é
importante para o resultado final, facilita as decisdes. O critério translating, por exemplo,

foi importante para observarmos a necessidade de revisao dos objetivos e competéncias.
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Resposta DM4: Sim, o modelo apresenta de forma clara, visualmente explicativa,
as discrepancias nos dados de cada item (aluno). Assim como alternativas numéricas para
se encontrar uma decisdo em comum que tivesse o perfil de cada membro, contemplando
seus desejos e vontades, permitindo ceder com clareza e credibilidade o percentual para

0s critérios, buscando um consenso final.

E possivel que o grupo tenha sido generoso nas respostas fornecidas, tendo em
vista que sabiam que o trabalho seria utilizado num estudo cientifico e que poderia ser
interessante enfatizarem os aspectos positivos do uso do modelo. No entanto, € fato que o
resultado de consenso ndo foi alcancado de imediato, mas apds muita discussdo, apoiada

pela ferramenta.

7.3 Observacodes do analista

“A observacdo participante é uma modalidade especial de observacdo na qual
vocé ndo é simplesmente um observador passivo. Em vez disso, vocé pode assumir varios
papéis na situacdo de estudo de caso e participar realmente [...]” Yin (2010: 138). Segundo
0 autor, dentre suas vantagens, detaca-se o fato de permitir que sejam capturadas
informagdes do ponto de vista interno ao estudo e por isso talvez mais ricas em termos de
variedade de situacOes. Essa secdo pretende relatar as observagdes do analista durante o
estudo de caso, sem a pretensdo de fazer generalizacdes cientificas, mas sim como uma
metodologia cientifica complementar, visando coletar mais evidéncias para verificacdo das

proposic¢des deste trabalho.

Para informar acerca do contexo da deciséo e caracterizar o grupo, observou-se as
cinco perspectivas de Marakas (2013): estrutura; papéis; processo; estilo; e normas. Dessa
forma, quanto a estrutura e papéis, 0 grupo constituiu-se por 4 decisores- socios do
negocio, com importancias hierarquicas e papéis iguais. O processo, conforme ja descrito,
ocorreu em reunido face a face em duas se¢Ges com intervalo. Quanto ao estilo e normas, o
grupo pode ser dito informal e espontaneo, com pouca disciplina e praticamente nenhuma
regra. Entretanto, todos se mostraram muitos comprometidos com o trabalho, sendo que

dois deles (DM e DM3) demonstraram estar mais interessados na defesa de suas opinides
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em relacdo aos outros dois (DM1 e DM4) mais interessados em alcangar o resultado de

consenso.

Todas as consideracdes que se seguem foram feitas a partir das observagdes
verificadas no decorrer do estudo de caso, contrapostas as proposi¢cBes do estudo
estabelecidas no quadro 1 da introducdo deste trabalho. Assim, analisando as cinco
proposicdes uma a uma, a seguir busca-se explicitar as evidéncias para confirma-las ou

desafia-las.

A primeira proposicdo: aprendizagem e compreensdo propde que o modelo
VICA poderia proporcionar meios para que o grupo adquirisse mais conhecimentos sobre o
problema, o método e solucdo resultante. Logo ap6s a explicacdo do caso, da estrutura do
modelo e do método ELECTRE TRI, ndo demorou para que o grupo sinalizasse através de
perguntas e comentarios uma boa compreensdo do problema, do método e dos displays
visuais. Observa-se na fala da DMs: “o consenso ¢ facilitado e a discussdo vai para a
percepcao dos critérios, como foram escolhidos [...]”, nossa interpretagdo ¢ a de que a
automacao de calculos e a estruturacdo do problema permitiu que o esforgo cognitivo do

grupo fosse colocado nos conceitos estruturantes, mais fundamentais do problema.

O grafico de desempenho mostrou-se especialmente Gtil para que os DMs
compreendessem melhor a tarefa e, por trés vezes eles solicitaram sua apresentacao, para
“conferir” a classificagdo em relacdo aos desempenhos das alternativas. 1sso se mostrou
eficaz para a compreesdo mais profunda do problema, mas nem tanto para facilitar o
consenso, ja que a discussdo que estaria pautada na importancia dos critérios, foi ampliada,
passando a envolver o resultado direto de algumas classificacbes. Como as divergéncias
ndo eram muitas, foi possivel analisd-las uma a uma sem maiores problemas, entretanto

casos diferentes podem apresentar desafios maiores nesse sentido.

A segunda proposicdo: efetividade e impactos futuros precisa ser analisada sob
dois aspectos diferentes. Quanto & efetiva aplicagdo da decisdo obtida, ndo ha davida de
que o grupo demonstrou confianga em utiliza-la, j& com relagdo aos impactos futuros, a
questdo merece maior discussdo. Embora tenham obtido uma solugdo de consenso para 0s
20 alunos do problema, percebeu-se que, mesmo ao final do processo, o grupo néo tinha
exatamente um vetor Unico para a importancia relativa dos critérios, mas sim um intervalo

ou como disse a DM1: “ uma zona cinzenta de possibilidades”. Essa percepg¢ao fez com que
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concluissem que, para decisdes futuras- novos alunos ou grupos de alunos, precisariam
testar as classificacdes dentro do intervalo de importancias relativas do grupo. Em termos
mais técnicos, necessitariam sempre de uma analise de sensibilidade em relacdo aos pesos
atribuidos para decidir com seguranca. Este aspecto foi um aprendizado importante no
estudo de caso, ou seja, devido a “zona cinzenta de possibilidades” para as importancias
relativas dos critérios, € possivel ter-se a impressdo de que ndo se tem um modelo

definitivo para tarefas futuras.

A terceira proposicdo trata de analisar se o uso do modelo facilitou a
transparéncia e a convicg¢do na decisdo. De modo geral, ndo se observou desconfiancas
quanto ao método ou célculos do modelo. Para ilustracdo, acerca do assunto 0 DMa
comenta: “permitindo ceder com clareza e credibilidade” referindo-se a forma como séo

introduzidas e visualizadas as concessoes.

Entretanto, os DMs ndo demonstraram interesse em entender profundamente as
formulas, mas sim a ideia geral das comparacdes, do indice de credibilidade e do limiar de
corte. Essa indisposi¢cdo para a plena compreensdo dos calculos poderia acarretar alguma
desconfianga ou baixa credibilidade na transparéncia da decisdo. Acredita-se que a
transparéncia e credibilidade foram conquistadas ao longo do processo, mas
principalmente, apds a conferéncia das classificacfes de trés alternativas em consenso com
seus respectivos desempenhos em cada critério, visualizados no grafico de desempenho.
Portanto, foi importante para 0s DMs do caso perceberem se, exemplos de classificacfes
propostas pelo modelo correspondiam a classificagfes consideradas holisticamente

razoaveis pelo decisor.

A quarta proposicao refere-se a contribuicdo para um bom clima e participacao
de todos. No caso especifico, foi evidenciada a participacdo de todos, embora de maneira
diferenciada entre os membros, alguns mais ativos e falantes e outros nem tanto. Quanto ao
clima, verificaram-se alguns momentos de tenséo, que foram eventualmente dissipados ao
final do processo. Ocorre que foi dificil para a DMz compreender de partida a assimetria
das concessdes necessarias para 0 consenso, como Vé-se na fala: “como assim, por quUé eu
tenho que ceder 2% e ela 100%? . Embora as diferencas entre as DM> e DM3s fossem
muito pequenas, uma alternativa e dois critérios com importancias diferentes, foi

praticamente impossivel promover o acordo entre elas, devido ndo somente a assimetria
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das concessdes necessarias, mas também ao forte apego aos principios estabelecidos, que
se confimaram mesmo com a andlise dos desempenhos da alternativa em questéo. Portanto,
ndo se pode afirmar que no estudo de caso o modelo contribuiu positivamente para a
manutencdo do espirito cooperativo, ndo durante todo o processo e ndo entre todos os
DMs. Entretanto, verificou-se que ele foi capaz de promover um resultado a partir de uma

discussédo do problema de maneira participativa e em profundidade.

A proposicao cinco trata da estrutura e flexibilidade da ferramenta. Buscou-se
verificar se o instrumento oferecia suporte funcional (tecnolégico) suficiente para a
estruturacdo do problema, permitindo facilmente: modificagdes, revisdes ou alteracdes de
parametros ou varidveis e apoio para 0 consenso. Embora os experimentos numéricos ja
tivessem apresentado indicios de que os recursos da ferramenta sdo suficientemente
efetivos, o estudo de caso forneceu insights adicionais. Alguns comentarios evidenciam a
percepcdo dos participantes do grupo, a esse respeito. O DMy afirma: “o modelo apresenta
de forma clara, visualmente explicativa [...]”. A DM3s destaca: “observar visualmente os
resultados é importante para o resultado final, facilita as decisdes”. Ja a DM aponta: “uma
vez feita a alimentacdo do sistema, ressaltou-se a importancia da automacdo do

gerenciamento das informagoes fornecidas”.

Sobre o aspecto comportamental, a abordagem proposta no processo de
construcdo de consenso requer o espirito cooperativo para que possa evoluir, ja que ela
depende da disponibilidade de ceder, abrir méo e caminhar em direcdo ao outro, o que
pode ser dificil para algumas pessoas com perfil mais negociador ou competitivo.
Entretanto, para outras pessoas, mais cooperativas ou que buscam resultados mais rapidos

é mais facil ceder e a construcdo de consenso é também mais facil.

Acerca da participacao do analista, observou-se que nao € dificil perceber, através
da ferramenta, os caminhos (em termos de busca e construgdo) que podem levar a uma
determinada solugdo. Em outras palavras, a partir da analise pode-se conduzir o grupo para
um resultado, de maneira manipulativa. Por isso, consideramos interessante que se
busquem meios para que o processo flua sem a interferéncia muito incisiva do analista, a

quem recomenda-se evitar parcialidades.

Para concluir as observacdes, vale ressaltar que mais tempo para a anélise dos

dados talvez tivesse evitado a discussdo prolongada entre a DM2 e DM3. Ocorre que, neste
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caso especifico, viu-se a posteriori que teria sido mais facil promover as concessdes dos
DMs mais distantes para um dos DMs centrais, em vez de buscar o consenso entre as DMs
centrais mais proximas. Entretanto, ndo foi possivel identificar uma regra geral valida para
casos futuros. De modo geral, o estudo de caso contribuiu de maneira importante para
corroborar algumas das proposi¢es, enquanto outras ndo se verificaram de maneira

definitiva.

7.4 Notas conclusivas

O capitulo dedicou-se inteiramente a analise da aplicacdo do VICA-ELECTRE
TRI para ajudar a decisdo de um grupo num problema real. O problema em questéo trata-se
da alocacdo de vinte estudantes de um curso de linguas em classes ordenadas, segundo seis
critérios de avaliacdo com escalas distintas, tendo em conta as opinides dos quatro

membros do grupo de decisores.

Inicialmente, foram apresentados o contexto do estudo de caso e o planejamento
para aborda-lo. Em seguida, o processo desenvolvido foi narrado, mostrando como a
decisdo de consenso foi alcancada. As observacfes do analista contrapdem as proposicdes

do estudo as evidéncias encontradas na secao final.
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Capitulo 8

Contribuictes Esperadas e

Desenvolvimentos Futuros

Cai et al. (2012: 105) afirmam que, embora a decisdo em grupo venha sendo
adotada frequentemente no ambiente altamente complexo do mundo atual, o problema da
classificacdo multicritério no contexto da decisdo em grupo ndo tem sido estudado
suficientemente, concluem que: “studies on group decision-making sorting problem are

worthwhile endeavors”.

Este trabalho foi estruturado e desenvolvido em trés grandes partes. A parte I,
apresentou o contexto considerado, uma visdo geral do estudo e da area onde esta inserido,
seu enquadramento e referencial tedrico com a correspondente revisdo da literatura. Na
parte 1, foi onde se construiu a proposta do trabalho, nela se apresentou 0 modelo VICA a
sua concepcao, formulacdes e configuracdes, bem como uma proposta de processo de uso
numa aplicagdo. A parte 11l buscou validar a proposta através dos métodos cientificos-
experimentos e estudo de caso.

Este estudo estd inserido na area de Apoio a Decisdo (CAD), mais
especificamente na area dos métodos MCDA, adotando uma abordagem construtivista no
apoio ao consenso para a decisdao em grupo. O conceito de consenso adotado se diz amplo,
porque ndo se restringe a situacbes de unamidade, ndo se trata apenas de uma medida
matematica, nem tdo pouco é uma medida de desempenho ou percepcdo vaga, mas trata-se

de uma construcdo interativa e coletiva que inclui todos esses conceitos.
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A problemética tratada é a da classificacdo, que se apresenta em muitas areas da
atividade humana e para a qual existem varios métodos e abordagem nas mais diversas
areas de conhecimento. Optou-se pela utilizacdo do método ELECTRE TRI, que pertence a
familia ELECTRE e apoia-se em relacdes de preferéncia (outranking). Ele foi desenhado
especificamente para a classificacdo e é um dos mais conhecidos e aplicados métodos da
MCDA. Dentre os seus pontos fortes, detacam-se a possibilidade de uso de escalas
qualitativas e heterogéneas, sem a necessidade de transformacGes matematicas ou de
normalizacdo. Além disso, ndo esta sujeito a efeitos compensatorios indesejaveis, ja que
nele, os pesos refletem a importancia relativa dos critérios e ndo taxas de substituicdo e o
veto pode impedir que, desempenhos abaixo dos aceitaveis em algum critério sejam

compensados por desempenhos em outros critérios.

O estudo prop6s o VICA que trata-se de um modelo desenvolvido em folha de
calculo para apoiar processos de decisdo multicritério, no contexto da problematica da

classificacdo e em grupo, com base no método ELECTRE TRI.

O VICA-ELECTRE TRI estrutura-se de forma especialmente pensada para
facilitar a organizacdo dos dados multidimensionais do problema e para a obtencdo de
resultados visuais comparaveis. A partir dos resultados individuais iniciais 0 modelo utiliza
um conjunto amplo de ferramentas para apoiar o grupo na busca ou construcdo de solucbes
de consenso. Dentre os recursos utilizados, destacam-se as ferramentas para a anélise de
hipoteses, que possibilitam a analise sistemética das alteracGes de pardmetros e o desenho
de versbes alternativas para o modelo e suas solugdes correpondentes. Também
fundamental, o0 modelo conta com as concessdes realizadas entre os DMs em termos de
importancia relativa. Elas sdo mecanismos eficazes que possibilitam a construcdo de uma
solucdo coletiva, a medida que aproximam os resultados individuais, que podem assim

evoluir para uma solugdo Unica.

O modelo proposto foi testado em dois experimentos numéricos com dados
extraidos de artigos cientificos publicados. Através desses experimentos, foi possivel
explicar e ilustrar o funcionamento da ferramenta, bem como a aplicacdo proposta no
fluxograma de seu processo de uso. Os resultados numeéricos obtidos foram os esperados, e
ndo se verificarou nenhum tipo de incorrecdo nos célculos ou na logica do VICA. Os

mecanismos para comparacdo de resultados, as analises de cenarios, as tabelas de dados
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para variacOes de parametros estruturantes e as concessdes dois a dois confirmaram-se
muito Uteis para a analise de versdes do modelo e para o apoio a busca e/ou construcdo de

solucdes de consenso.

Em decorréncia da acessibilidade, a abordagem proposta pelo VICA configura-o
como ferramenta transparente, distanciando-se do denominado modelo “caixa preta”, o que
pode contribuir para estimular seu uso como instrumento para o aprendizado e promog¢éo
dos métodos e conceitos em foco. A proposta combina algumas caracteristicas que sdo

capazes de Ihe conferir acessibilidade:
i. E baseada em folha de célculo (disponibilidade e familiaridade);
ii.  As formulacdes matematicas sao simples (sem perda de rigor); e
iii.  Usa recursos visuais interativos e intuitivos.

Os recursos visuais interativos permitem facilitar a comunicacdo e a verificacéo
do impacto das alteraces de maneira imediata. Os displays visuais simples sdo meios de
refletir, para os DMs, as informacGes por eles fornecidas, e de alguma forma sintetizadas
pelo modelo. Além disso, as interfaces visuais e interativas constituem-se poderosos
veiculos para explorar as implicacdes decorrentes de alteracbes de valores nos modelos. Os
resultados de pesquisas (Weber et al., 2005) indicam a possibilidade de que, sem o apoio

visual, os individuos necessitem de explanagfes textuais mais extensas.

Hodgkin et al. (2005) acrescentam que as ferramentas visuais disponiveis em
pacotes genéricos para MCDA ainda ndo sdo suficientemente adequadas para comunicar
resultados e facilitar a anélise de sensibilidade. Dessa forma, também se espera que este
trabalho venha a contribuir para preencher essa lacuna e para promover o conhecimento e a
aplicacdo do método ELECTRE TRI na solucdo de problemas reais, comummente

encontrados nas organizagoes.

A proposta nao requer que seja assumida a priori a existéncia de uma solucgéo de
grupo, embora se possa utilizar, opcionalmente, uma posicdo do grupo (agregada) para
guiar seus membros, como forma de um incentivo mais incisivo ou mesmo como indicagéo
do estagio de desenvolvimento do processo nessa dire¢do. A possibilidade de obtencéo de

consenso através de revisfes individuais, interacdes dois a dois ou por maioria evita a
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necessidade de assumirmos um supra-decisor, o0 que poderia colocar em questéo a propria

relevancia da existéncia do grupo.

A metodologia ndo requer, a atribuicdo de pesos aos decisores, procedimento
delicado ja que, posto dessa forma, implica atribuir valores diferenciados as perspectivas
das pessoas. “O modelo do supra-decisor requer que sejam determinados por comparagao
interpessoal valores para os membros do grupo. Infelizmente, ndo existem procedimentos
inteiramente satisfatorios para realizar esses tradeoffs”! Han e Ahn (2005: 1205). Assumir
a possibilidade de pesar a importancia dos individuos e construir um decisor medio ou
composto, pode ndo ser considerada a premissa ideal para compreender todas as
perspectivas relevantes para o problema, embora possa vir a ser o caminho mais facil,

matematicamente.

Um modelo VICA pode oferecer flexibilidade quanto ao tipo de apoio para
andlises, uma vez que a proposta pode apoiar tanto analise What if (interacdes diretas,
tabelas, cenarios), como a simulacdo e analises do tipo How to (otimizacédo). Ela pode ser
atil em variados processo e modos de interacdo entre os membros, como os similares ao

Delphi, baseados em negociacéo ou ainda sugeridos pelo modelo (simulagdo/otimizacao).

E importante entender as limitages da proposta, sobretudo porque é a partir desse
entendimento que se podem estabelecer os desenvolvimentos futuros. Dessa forma, para
melhor compreenséo e andlise, categorizamos as limitacdes em trés tipos: as associadas a
estrutura da ferramenta utilizada; as associadas ao método MCDA aplicado; e as

decorrentes do processo de aplicagéo.

A primeira categoria envolve, dentre outras questdes, as dimensdes do problema.
Embora ndo seja dificil ampliar o nimero de alternativas, critérios e classes em folhas de
calculo, a eficécia das ferramentas visuais pode ser reduzida em problemas de dimensdes
muito grandes, também a complexidade das analises pode ser demasiada para lidar com
grupos maiores. Outra questdo nessa categoria diz respeito ao uso do Excel, a ferramenta
ndo foi testada para uso em outras folhas de célculo, onde os recursos para as analises

What if podem ser mais limitados.

1 Tradugdo livre da autora. No original “The supra decision-maker model requires that group member’s
importance weights can be determined by her/his interpersonal comparison of group member’s values.
Unfortunately, there are no entirely satisfatory procedures for making these tradeoffs” Han e Ahn (2005:
1205).
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A segunda categoria de limitagfes inclui aquelas comummente apontadas na
literatura, quando do uso do método ELECTRE TRI. O método, embora bastante aplicado
e comparativamente facil de entender, como ja estabelecido anteriormente, requer a correta
definicdo de vérios pardmetros fundamentais. Isso faz com que o modelo VICA necessite
de um analista que possa lidar razoavelmente com folhas de calculo e que também tenha
alguns conhecimentos bésicos acerca do ELECTRE TRI. No entanto, se comparamos 0
modelo com outras propostas, envolvendo software bem menos familiar e métodos bem

menos intuitivos, podemos considerar esta uma limitagdo relativamente menor.

A terceira categoria trata daqueles fendmenos decorrente do processo de aplicacao
e dos comportamentos humanos possiveis no decorrer das decisfes. A decisdo em
processos MCDA e em grupo podem estar sujeitas a manipulagdes por membros do grupo,
seja por poder de influéncia, por interesses diversos ou por maior dominio do método.
Além disso, se 0 espirito cooperativo assumido ndo se verifica, € possivel que o processo
de evolucdo para a obtencdo de consenso seja paralisado. Por isso, pode ser interessante
contar com a ajuda de um facilitador mais experiente em comportamento humano, quando

essa questdo assumir relevancia no contexto.

As linhas de desenvolvimentos futuros deste estudo incluem investigagGes no
sentido de encontrar 0 modelo ou a versdo definitiva de consenso para decisdes futuras,
aprofundando a questdo da “zona cinzenta de possibilidades” apontadas pelos decisores no
estudo de caso. Isso envolve, a partir da solucdo de consenso, definir os intervalos de
pesos, para 0s quais é valida a solucdo, dados os parametros acordados. Também se pode
trabalhar o desenvolvimento da ferramenta para experimentacdo no caso de alternativas
com desempenhos subjetivos e diferentes entre DMs, adaptando-se para isso, 0 uso dos
limiares de indiferenca e preferéncia. Ainda é possivel investigar a flexibilizacdo do
modelo para concessdes por critério. Por fim, acreditamos que se pode aplicar os principios
estabelecidos no estudo para uso em diferentes problematicas e baseados em outros
métodos MCDA, bem como avaliar e comparar o desempenho do modelo em processos

estruturados de diversas formas.

Os resultados deste estudo reforcam as evidéncias de que € possivel apoiar
decisores que buscam encontrar solu¢bes de consenso, transparentes, justificveis e

coletivamente construidas, utilizando para esse apoio 0s solidos métodos MCDA e
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ferramentas acessiveis e familiares. Dessa forma, espera-se que o trabalho venha a
contribuir para desenvolver um terreno fértil para estudos futuros, também voltados para
aumentar o conhecimento e a pratica da MCDA na solucdo dos relevantes desafios

enfrentados por grupos cooperativos.
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Apéndice A - Dados do experimento numérico 1

Tabela 31 - Descricdo das categorias

Categorias Descricéo
Ks Risco Muito Baixo
Ka Risco Baixo
Ks Risco Médio
K> Risco Alto
K1 Risco Muito Alto

Tabela 32 - Descricdo dos critérios

Critérios Descricéo Objetivo
(o]} Resultado Antes de Juros e Impostos/ Total de Ativos Max
g2 Resultado Liquido/Capital Proprio Max
03 Passivo Total/Ativo Total Min
04 Juros/Vendas Min
gs Despesas Gerais e Administrativas/Vendas Min
O6 Experiéncia dos Gestores Max
g7 Participacdo de Mercado (Market Share) Max

Tabela 33 - Desempenho dos perfis (limite entre as classes)

Perfis

Critérios b4 bs b2 b1
g1 25 8 0 -10
g2 30 -20 -40 -60
g3 35 60 75 90
g4 10 18 23 28
g5 14 22 32 40
J6 5 4 2 0
g7 4 3 2 0
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Tabela 34 - Limiares e importancia relativa dos critérios por DM

Critérios
Parametros Q1 02 03 ga Os Os 07
Qi 1 4 1 1 0 0 0
Pj 2 6 3 2 3 0 0
Vj ND ND ND ND ND ND ND
wjt 0.150 0.300 0.150 0.150 0.150 0.050 0.050
wj? 0.083 0.502 0.083 0.083 0.083 0.083 0.083
w;? 0.143 0.143 0.143 0.000 0.000 0.286 0.285
w;* 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143 0.143
Tabela 35 - Desempenho das alternativas em cada critério
Critérios
Alternativa 01 g2 g3 g4 gs Je g7
ao 3580 67.00 19.70 0.00 0.00 5.00 4.00
a1 16.40 1450 59.80 7.50 520 500 3.00
az 35.80 24.00 6490 210 450 500 4.00
as 20.60 61.70 75.70 3.60 800 500 3.00
a4 11.50 17.10 57.10 420 3.70 500 2.00
as 2240 25.10 4980 500 790 5.00 3.00
ae 23.90 3450 4890 250 800 500 3.00
ar 29.90 44.00 5780 170 250 500 4.00
as 870 540 2740 450 450 500 200
ag 25.70 29.70 46.80 460 3.70 4.00 2.00
aio 21.20 24.60 6480 3.60 800 4.00 200
a1 18.30 3160 69.30 280 3.00 4.00 3.00
an 20.70 19.30 19.70 220 4.00 4.00 2.00
a3 990 350 5310 850 530 4.00 200
aia 10.40 9.30 8090 140 410 4.00 2.00
ais 17.70 19.80 5280 7.90 6.10 4.00 4.00
Continua
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Continuacao

Alternativa 01 g2 g3 g4 gs J6 g7
aie 1480 1590 2790 540 180 4.00 2.00
a1z 16.00 14.70 5350 6.80 3.80 4.00 4.00
ais 11.70 10.00 4210 1220 430 5.00 2.00
aig 11.00 420 6080 6.20 480 4.00 2.00
azo 1550 850 56.20 550 180 4.00 2.00
az 1320 910 7410 640 500 2.00 2.00
az 910 410 4480 330 1040 3.00 4.00
azs 1290 190 65.00 1400 750 4.00 3.00
aza 590 -27.70 77.40 16.60 12.70 3.00 2.00
ax 16.90 1240 60.10 5.60 560 3.00 2.00
aze 16.70 13.10 7350 1190 410 2.00 2.00
azr 1460 9.70 5950 6.70 560 2.00 2.00
azs 510 490 2890 250 46.00 200 2.00
azg 2440 2230 3280 330 500 3.00 4.00
aso 2950 8.60 4180 520 6.40 2.00 3.00
as1 7.30 -6450 6750 30.10 8.70 3.00 3.00
asz 23.70 31.90 63.60 1210 10.20 3.00 2.00
ass 18.90 1350 7450 1200 840 3.00 3.00
as4 1390 330 78.70 1470 10.10 2.00 2.00
ass -13.30 -31.10 63.00 21.20 23.10 2.00 1.00
ase 6.20 -3.20 46.10 4.80 1050 2.00 1.00
asy 480 -3.30 7110 860 11.60 200 2.00
ass 0.10 -9.60 4250 1290 12.40 1.00 1.00
aso 13.60 9.10 76.00 17.10 10.30 1.00 1.00
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Apéndice B - Cenario do experimento numérico 1

0.92 0.94 0.96 0.98

082 084 086 088 0.9

0.64 0.66 0.68 0.7 0.72 0.74 0.76

Figura 50 - Cenério para o caso de risco faléncia das empresas
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Apéndice C - Dados do experimento numérico 2

Tabela 36 - Desempenho das alternativas em cada critério

Critérios
Alternativas 0 02 03 04 05 Os g7 Os Q9 010
a1 5.8 10 0 20 0 35 237 6.8 3.6 20
a 4.8 0 40 0 0 70 1.28 183 0.2 10
as 9.7 10 10 0 30 200 167 084 74 30
au 104 10 10 10 30 203 168 0.83 9 20
as 9.7 0 10 0 10 222 1.2 054 18 20
as 9.8 10 0 20 0 50 1.27 254 6.7 20
az 12.3 0 0 0 30 155 096 061 141 10
as 112 10 0 0 30 180 0.71 039 6.4 20
ag 11.3 0 40 20 0 115 218 189 25 10
aio 11 10 0 10 30 170 031 0.18 26 20
Tabela 37 - Parametros do modelo
Critérios
Parametros g 02 03 04 Js Je g7 Os J9 J10
Qi 0.05 0 0 0 0 10 01 005 05 0
Pj 0.1 0 0 0 0 20 0.2 0.09 1 0
W;j 5 1 1 1 5 1 1 20 1 10

Tabela 38 - Importancia relativa dos critérios atribuidas por cada DM

Critérios

Pesos 01 02 Os 04 Os Os g7 Os Oo d10

wit 11.5% 2% 2% 2% 115% 2% 2% 43% 2% 22%
wj? 10.8% 6% 6% 6% 10.8% 6% 6% 26% 6% 16%
w;® 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10% 10%
w;* 3.25% 14.5% 14.5% 14.5% 3.25% 14.5% 14.5% 3.25% 14.5% 3.25%
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Tabela 39 - Desempenhos dos perfis das classes

Perfis

Critérios b3 b2 b1
01 8 10 14
g2 0 10 10
03 10 10 40
04 10 10 20
Os 10 10 20
Js 190 150 110
g7 1 1.4 1.8
Os 0.63 0.82 1
J9 6 20 35
g10 20 20 30

Tabela 40 - Alocac6es resultantes no estudo original

Resultados em Merad et al.. (2004)

Alternativas Categorias Analise de Sensibilidade

ai
az
as
as
as
ds
ar
as
ag
aio

AP, B OPFE BADNMNMNDNDPFP P

Categoriale 2
Categoriale?2
Estavel
Estavel
Categoria3e 4
Categoriale?2
Categoria3e 4
Categoria3e 4
Categoriale 2
Estavel
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Tabela 41 - Resultados probabilisticos das simulagdes em Tervonen et al. (2009)

Resultados em Tervonen et al. (2009)

Alternativas K1 K2 Kz Ks
a1 100% 0% 0% 0%
a 100% 0% 0% 0%
as 0% 100% 0% 0%
au 0% 100% 0% 0%
as 0% 0% 2% 98%
as 100% 0% 0% 0%
az 0% 34% 54% 12%
as 0% 34% 10% 56%
ao 100% 0% 0% 0%
aio 0% 0% 0% 0%
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Apéndice D - Roteiro para orientar as observacdes do analista no estudo de

Ccaso

1. A experiéncia proporcionou meios para que o grupo adquirisse mais conhecimentos

sobre o problema?
2. A ferramenta usada facilitou a compreensdo do método e dos resultados obtidos?

3. A ferramenta permite facilmente modificacOes, revisdes ou alteracbes de parametros

ou variaveis?

4. E possivel afirmar que o processo foi capaz de reforcar a convicgao quanto a qualidade

das decisdes tomadas?

5. Quanto a transparéncia da forma como os resultados sdo obtidos, o processo ofereceu

alguma contribuicéo?
6. Os resultados conforme obtidos serdo efetivamente utilizados?

7. As decisdes futuras serdo de alguma forma influénciadas pelo processo e/ou

ferramenta?
8. Todos os envolvidos puderam participar da obtencéo do resultado?

9. O espirito cooperativo esteve presente no decorrer de todo o processo?
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Apéndice E - Procedimentos para a conducao do estudo de caso

1. Obtencéo de autorizacéo para realizacdo do estudo
2. Definicdo de uma estrutura de dados e parametros
2.1. Estruturagdo do problema sob a forma de alternativas, categorias e critérios;
2.2. Coleta de dados de desempenho das alternativas; e
2.3. Definicdo de parametros
2.3.1. Limites das classes;
2.3.2. Limiares de indiferenca e preferéncia;
2.3.3. Preferéncia relativa dos critérios; e
2.3.4. Limiares de Corte.
3. Processamento e Analise inicial do Problema
3.1. Desempenhos de A por critério;
3.2. Resultados individuais; e
3.3. Resultados G consenso.
4. Revisoes para a solucao de consenso
4.1. ModificacGes das importancias relativas;
4.2. Andlise das versdes do modelo;
4.3. Resultado para Classificacédo final; e
4.3.1. Numeérico; e
4.3.2. Visual.
5. Anélise do Estudo de caso
5.1. Observacdes do investigador participante, com base no roteiro (Apéndice D);

5.2. LimitacOes, pontos fortes e evolucGes possiveis.
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Apéndice F - Dados do estudo de caso

Tabela 42 - Desempenho dos Estudantes

Critérios
Alternativas 01 g2 03 g4 Os Js
a1 2 7 20 8 6 50
a 4 10 80 10 9 95
as 4 10 80 10 9 95
a 2 9 60 9 7 60
as 2 4 85 9 8 85
as 4 7 75 6 5 80
az 1 5 90 7 8 89
as 1 3 30 5 2 20
ag 3 8 70 8 6 30
aio 2 7 40 7 5 45
an 3 2 20 6 3 50
a1 5 9 90 10 9 99
ai3 1 4.5 25 10 2 88
a1 3 7 75 7 7 65
ais 4 8 35 7.5 5 70
ais 2 4 60 10 5 55
a7 2 7.5 95 9 9 98
ais 1 2 10 3 3 25
aig 1 2 15 4 4 35
ao 4 1 75 9 8 95
Tabela 43 - Parametros do modelo
Critérios

Parametros 01 02 03 04 0s J6

qi 0 0 0 0 0 0

Pj 0 0 0 0 0 0

Vj 0 0 0 0 [ee] o
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Tabela 44 - Importéncia relativa dos critérios atribuidas por cada DM

Critérios
Pesos 01 02 g3 04 05 Je
wit 25% 15% 15% 15% 20% 10%
wj? 30% 15% 20% 10% 15% 10%
w;? 30% 15% 20% 15% 15% 5%
wj 25% 15% 25% 15% 10% 10%

Tabela 45 - Desempenhos dos perfis das classes

Perfis

Critérios b3 b2 b1
01 4 3 2
02 8 6 4
03 80 60 30
g4 9 7 5
Os 8 6 4
Os 90 70 50

208



Apéndices

Tabela 46 - Alocacg0es resultantes no estudo de caso

Resultados da Classificagdo

Alternativas Categoria Divergéncias Iniciais
Final
ai 2 Consenso
a 4 Consenso
as 2 Consenso
as 2 Consenso
as 2 Categoria2e 3
as 1 Categoriale 2
az 1 Consenso
as 3 Consenso
ao 2 Consenso
aio 1 Consenso
ai 4 Consenso
ai 1 Consenso
aiz 3 Consenso
a4 2 Consenso
ais 2 Consenso
aie 2 Categoria2e 3
a7 1 Consenso
ais 1 Consenso
aio 3 Consenso
ao 3 Consenso
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